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Chapter 1EinleitungAutomatis
hes Erkennen von 3D Objekten aus 2D Bilddaten gilt als s
hwierigesProblem (siehe z. B. [ULLM, CHEL℄). Im Verglei
h mit den perzeptiven Leis-tungen des Mens
hen sind die Leistungen beim Mas
hinensehen no
h re
htbes
heiden. Gegenw�artig k�onnen nur f�ur bestimmte begrenzte Aufgabenstel-lungen Teill�osungen vorges
hlagen und implementiert werden. Einleitend wirddaher zun�a
hst in diesem Kapitel die Aufgabenstellung f�ur die vorliegende Ar-beit einges
hr�ankt, der ver�o�entli
hte Stand der Fors
hung im entspre
hendenUmfeld umrissen und vor diesem Hintergrund der eigene Beitrag dargestellt undabgegrenzt.� Aufgabenstellung. Zun�a
hst kann man unters
heiden in kooperative undni
ht kooperative Aufnahmesituationen. In der industriellen Bildverar-beitung herrs
hen in der Regel kooperative Bedingungen. Man hat alsoz. B. die M�ogli
hkeit, die Beleu
htung zu manipulieren, an den Objek-ten spezielle Markierungen anzubringen, die Objekte zu vereinzeln, um f�urTrennbarkeit vom Hintergrund Sorge zu tragen, und die Kameraparameterfrei zu w�ahlen.Von ni
ht kooperativen Bedingungen soll die Rede sein, wenn dieBeleu
htungsparameter unbekannt sind, wenn unvorhersehbare Hintergrun-dobjekte und partielle Verde
kungen eine verl�a�li
he Segmentation derBilddaten verhindern und wenn die Kamerastandorte ni
ht frei gew�ahltwerden k�onnen. Im si
htbaren Spektralberei
h ist das in der Regel der Fall,wenn ni
ht unter kontrollierbaren Laborbedingungen sondern im Freien ro-buste Ergebnisse erzielt werden sollen. Bei ho
haufgel�osten Luftbildernkommt hinzu, da� Datenmengen anfallen, die das �ubli
he Videostandbild-format bei weitem �ubers
hreiten. Man mu� dann au
h untersu
hen, inwel
hem Zusammenhang der Re
henaufwand mit dem Umfang der Ein-gangsdaten steht. 1



W�ahrend f�ur Nadiraufnahmen aus gr�o�eren H�ohen eine Verna
hl�assigungder Szenentiefe oder eine 212D Modellierung als N�aherung no
hvern�unftig ers
heint, wird bei S
hr�agsi
hten oder aus niedriger H�ohe dieBer�u
ksi
htigung der e
hten 3D E�ekte (variierende Gr�o�e des Ers
hei-nungsbildes, vers
hiedene Ansi
hten, Perspektive, partielle Verde
kung,unvorhersehbare Hintergrundobjekte usw.) unvermeidbar. Mit moder-nen Mehrfa
hbildkameras wird der Berei
h bis zum Horizont abgede
kt.Vorstellbar sind zuk�unftig autonome Tr�agerplattformen, die sehr tiefan den interessierenden Objekten vorbei
iegen. Entspre
hende Me�kam-pagnien sind sehr aufwendig. Bodenbasierte Aufnahmen sind aber f�ur dieseAufnahmesituation eine gute N�aherung. In der vorliegenden Arbeit wirddie Detektion und Lokalisation von bestimmten Fahrzeugen unter diesenBedingungen bearbeitet.� Stand der Te
hnik und Fors
hung. Automatis
hes Erkennen von 3DObjekten aus 2D Bilddaten ist f�ur die Berei
he Robotersehen in der In-dustrie, Fernerkundung, autonome Fahrzeugnavigation und einige andereAnwendungen ein wi
htiges Arbeitsgebiet. Beispielhaft werden im folgen-den ein paar Arbeitsgruppen, die auf den besagten Gebieten t�atig sind oderwaren, aufgef�uhrt:International haben si
h mit der Thematik 3D Objekterkennung aus Stere-obildpaaren im Hinbli
k auf industrielle Anwendungen eine Reihe vonAutoren bes
h�aftigt: Z. B. wurde in Gro� Britannien das Programm IKBS1-VISION aufgelegt, das dur
h das SERC2 �nanziert wurde. Beteiligt warendie Univ. SheÆeld, die Univ. Edinburgh, die Univ. Aberdeen, die Univ.of Sussex, IBM UK, GEC Resear
h Limited usw. Publiziert sind eineReihe von Arbeiten von Mayhew, Frisby, Pollard, Fisher und anderen. Ein�Uberbli
k �ndet si
h in [MAYH℄.Ein anderes Beispiel sind eine ganze Reihe von Versu
hen mit Stereoauf-bauten mit zwei und drei Kameras und mit Laser Entfernungsmessung,die in Frankrei
h am INRIA3 betrieben werden. Darunter fallen au
h Ver-su
he mit frei bewegli
hen autonomen Innenraumfahrzeugen [FAUG-93-1℄.Einen Abri� �uber Aktivit�aten und Ver�o�entli
hungen, z. B. von Faugeras,Deri
he, Aya
he, Tombre und anderen an diesem Institut im Berei
h Com-putersehen, �ndet si
h in [FAUG-93-2℄.Im Berei
h Fernerkundung hat das Programm RADIUS4 in den USAund international wesentli
he Akzente gesetzt. Es ist gemeinsam �nanziert1Industrial Knowledge Based Systems2S
ien
e & Engineering Resear
h Coun
il3Institut National de Re
her
he en Informatique et Automatique4Resear
h and Development of Image Understanding Systems2



dur
h die ARPA5 und die CIA6. 3D Modelle werden sowohl zur Verar-beitung von Einzelbildern als au
h von Stereobildpaaren oder Bildfolgenverwendet. Die Probleml�osungen werden mit Aufnahmen von Modellenund mit Luftbildern demonstriert. Im Gegensatz zu den Arbeiten derentspre
henden europ�ais
hen Gruppen werden au
h S
hr�agsi
hten bear-beitet, die aber aus relativ gro�en Flugh�ohen und unter moderaten Nei-gungswinkeln aufgenommen sind. F�uhrende Arbeiten sind ver�o�entli
htvon Strat, Nevatia, Riseman, M
. Keown und Rosenfeld. Einen �Uberbli
k�ndet man in [IU-94, GRUE℄. Sehr viele Mitarbeiter aus einer ganzen Reihevon bekannten Universit�aten, Fors
hungseinri
htungen und Firmen sindbeteiligt (z. B. Carnegie-Mellon, Univ. Mass., Univ. of Maryland, Univ.of S. Cal., SRI International, Martin Marietta). Das auf RADIUS folgendeNa
hfolgeprojekt APGD7 betont den Aspekt der praktis
hen Ma
hbarkeit[STRA℄.In den USA wird eine teilweise �ahnli
he Aufgabenstellung au
h unter demK�urzel IUE8 bearbeitet. Hier �ndet si
h z. B. die Stanford Univ. mitdem Projekt SISTO9 [BINF℄. Dieses Projekt bearbeitet Detektions- undLokalisationsaufgaben, die der Aufgabenstellung der vorliegenden Arbeitsehr nahestehen.In Deuts
hland wurden automatis
he und semiautomatis
he Verfahrendes 3D modellgesteuerten Computersehens von der DFG10 gef�ordert f�urGeb�audeextraktion aus Luftbilddaten zur 3D GIS11 Gewinnung. Beispielef�ur Arbeitsgruppen hierzu sind F�orstner (Univ. Bonn) auf dem GebietGeb�audeextraktion aus Luftbildern mit statistis
hen Verfahren [BRUN℄,Frits
h (Univ. Stuttgart) auf dem Gebiet der Integration unters
hiedli
herWissensquellen hierzu [HAAL℄ und Stilla (FIM12 Ettlingen) mit Pro-duktionsnetzen [STIL-97℄. F�ur einen �Uberbli
k emp�ehlt si
h au
h hier[GRUE℄.In der S
hweiz gibt es diesbez�ugli
h das Projekt AMOBE13 unter derLeitung von Gr�un und K�ubler (ETH Z�uri
h) [HENR, GRUE℄.Die vorgestellten Arbeitsgruppen bearbeiten haupts�a
hli
h Nadirluftauf-nahmen. Bodenbasierte Aufnahmen dienen beim Aufbau von 3D Stadtmod-ellen meist nur als Textur zur Verwendung in 3D Graphiksystemen (siehe5Advan
ed Resear
h Proje
ts Agen
y6Central Intelligen
e Agen
y7Automati
 Population of Geospatial Databases8Image Understanding Environment9Spatial Organization and Hypothesis Generation10Deuts
he Fors
hungs Gemeins
haft11Geo Informations System12Fors
hungsinstitut f�ur Informationsverarbeitung und Mustererkennung13Automation of Digital Terrain Model Generation and Man-Made Obje
t Extra
tion fromAerial Images 3



etwa [GRUB℄). Ihre mustererkennungsm�a�ige Verarbeitung wurde vor allenDingen im Rahmen von Systemen zur autonomen Fahrzeugf�uhrunguntersu
ht. Beispiele f�ur Projekte dieser Art sind NAVLAP (CarnegieMellon, Kanade) [THOR℄ und PROMETEUS unter anderem mit den Ar-beitsgruppen Nagel (Univ. Karlsruhe) [NAGE℄ und Di
kmanns (BW Univ.M�un
hen) [DICK℄. Dabei liegt die Betonung meist mehr auf der Model-lierung der Fahrbahn. Fahrzeuge werden in der Regel ni
ht als 3D Poly-hedron modelliert (eine Ausnahme ist [KLUG℄). An bestimmten Orten imBild kann aufgrund der Fahrbahngeometrie aus einem Segment bestimmterGr�o�e auf ein Fahrzeug ges
hlossen werden. Sehr wi
htig ist bei all diesenAns�atzen die E
htzeitf�ahigkeit, weil meist die Einbeziehung in ein regelte
h-nis
hes System zur Fahrzeugsteuerung demonstriert werden soll [WETZ℄.Ni
ht nur Fahrzeugf�uhrung wurde untersu
ht, sondern au
h Verkehrs�uber-wa
hung. Bei dieser Aufgabenstellung werden mit ruhender Kamera Bild-folgen aus S
hr�agsi
ht aufgenommen. Aus der Arbeitsgruppe Nagel (Univ.Karlsruhe) �ndet si
h hier mit [KOLL℄ ein Verfahren, das Aspekte vonPolyhedronmodellen von Fahrzeugen direkt mit den Grauwertgradientenverglei
ht.In der Arbeitsgruppe Niemann (Univ. Erlangen) wird au
h 3D modell-basiertes Verfolgen in Bildfolgen mit bewegter Kamera bearbeitet [DENZ℄.Dar�uberhinaus gibt es von dort ein statistis
hes Verfahren zur Erkennungvon 3D Polyhedrons auf Einzelbildern [HORN℄.� Modellbasierte Ans�atze zur Erkennung von 3D Objekten aus 2DBilddaten. Der vorgestellte L�osungsansatz ist modellbasiert. Daher folgtein kurzer �Uberbli
k �uber die hierf�ur vorges
hlagenen Strukturen und Meth-oden. Verfahren der Mustererkennung k�onnen unterteilt werden in statis-tis
he und ni
ht statistis
he Ans�atze [NIEM-83℄.In letzter Zeit gewinnt die statistis
he Si
htweise f�ur die vorgestellteAufgabe an Bedeutung. Einige Beispiele f�ur sol
he Ans�atze werden imfolgenden gegeben: Hornegger fa�t die extrahierten Merkmale als ge-ometris
he Zufallsvariablen auf [HORN℄. So k�onnen Ausf�alle oder Ein-setzungen von Segmenten - etwa dur
h Beleu
htungsein
�usse - kompen-siert werden. Verde
kungen werden in das statistis
he Modell eingebaut.Au
h das Ni
htwissen bzgl. der Tiefe, das dur
h die Projektion entsteht,wird modelliert. Zum Einsatz kommt insbesondere der EM14 Algorithmus.Damit werden alle Werkzeuge bereitgestellt, um den Bayes Klassi�katorau
h f�ur die vorgestellte Aufgabe anwendbar zu ma
hen. Das bedeutet,da� au
h die Modelle gelernt werden k�onnen anhand von Beispieldaten.Sie bestehen aus parametrisierten Di
htefunktionen.14Expe
tation Maximization 4



Andere Beispiele sind aus dem Berei
h Fernerkundung (ArbeitsgruppeF�orstner, Univ. Bonn) bekannt. Au
h hier werden parametris
he Di
htenverwendet. Verfolgt wird ein ges
hi
hteter Ansatz, um Beoba
htungen mitModellwissen zu verre
hnen [BRUN, SEST℄. Die Arbeitsgruppe von derUniv. Stanford verwendet Bayes Netze [BINF℄. Diese werden automatis
haus einem VSCP15 Modell, das der Benutzer zur Verf�ugung stellt, erzeugt.Die Betonung liegt hier auf einer gezielten Steuerung s
hon der Vorverar-beitung und Segmentierung dur
h das Modell.Viele Autoren s
hlagen wegen des hohen Aufwandes bei der Modellierungund bei der Erfassung der statistis
hen Kenngr�o�en vor, f�ur die vorgestellteAufgabe ni
ht statistis
he Ans�atze zu verwenden, und nehmen dabeieinen gewissen Veri
ht auf Quanti�zierbarkeit in Kauf. Das grundlegendeZuordnungsproblem zwis
hen gemessenen Bildmerkmalen und Objektmerk-malen aus dem Modellwissen tritt so deutli
her hervor [GRIM, ULLM,HARA, CHEN, FAUG-93-1℄. Betonung liegt auf der Fragestellung als Prob-lem der kombinatoris
hen Optimierung. Dabei gelten die geometris
henGegebenheiten (Projektion, Perspektive, Verde
kung usw.) als Randbedin-gungen, die ausgenutzt werden k�onnen, um die Su
he zu bes
hneiden undso dur
hf�uhrbar zu halten.Die in der Mustererkennung �ubli
he Unters
heidung in Ans�atze mit glob-alen Merkmalen und Ans�atze mit lokalen Merkmalen kann hier nur s
hwerdur
hgef�uhrt werden. In den Verfahren werden meist globale Merkmaleund Hinweise zur Aufstellung von Hypothesen �uber die Klasse, Lage undOrientierung genutzt, die dann mit lokalen Merkmalen dur
h Zuordnungund Fehlerquadratminimierung veri�ziert werden. Man kann jedo
h dieAns�atze untergliedern in sol
he, die eine hinrei
hend gro�e Anzahl von un-ters
hiedli
hen Aspekten zum Verglei
h verwenden, und sol
he, die den Ver-glei
h direkt mit dem 3D Modell anstellen.Aspektbasierte Verfahren k�onnen in der Fernerkundung [KORT℄ oderf�ur den Berei
h Robotersehen [BUN-89℄ verwendet werden. Diesen Ver-fahren ist gemein, da� ein Katalog von Aspekten des Objekts gef�uhrt wird,der im Verfahrensablauf zu Fallunters
heidungen f�uhrt. Die Aspekte einesPolyhedron Modells werden als Aspektgraph dargestellt. Jeder Aspektist ein Knoten darin. An den Kanten stehen die sogenannten visuellenEreignisse, das sind Spezialperspektiven, bei denen z. B. eine Fl�a
he alsLinie abgebildet wird. Aspektgraphen k�onnen heute automatis
h erzeugtwerden [FISC℄. Normalerweise wird mit extrahierten Liniensegmenten ver-gli
hen. Eine Ausnahme diesbez�ugli
h ist der Ansatz von Kollnig [KOLL℄mit Grauwertgradienten.Bei Ans�atzen mit einem direkten 3D Modellverglei
h werden15Volume Surfa
e Curve Point 5



haupts�a
hli
h Tiefenbilder verwendet. In [FAUG-93-1℄ werden z. B. eineReihe von M�ogli
hkeiten vorges
hlagen, sol
he Tiefenbilder zu gewinnen.Bevorzugt werden drei Kameras und ein Laserentfernungsmesser verwendet.Andere Gruppen verwenden Streifenli
htprojektoren zur Tiefenbildgewin-nung, z. B. [KREB℄. Beispiele f�ur Arbeiten, die die Entfernung der einzelnenMerkmale (Punkte oder Linien) von den Aufnahmestandorten mit Hilfe vonStereobere
hnungen ermitteln, ohne ein komplettes Tiefenbild zu erzeugen,sind [MAYH, HAAL, STIL-97, MICH-96℄.
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� Syntaktis
he Verfahren in der Mustererkennung.Da die vorliegende Arbeit Begri�e aus der syntaktis
hen Mustererken-nung verwendet, wird der Stand der Dinge auf diesem Felde kurz umris-sen. Seit den 60er Jahren wurden Ans�atze entwi
kelt, die Bes
hreibungund Verarbeitung von Bildern mit formalen Grammatiken und Parserndur
hzuf�uhren. Dabei standen zun�a
hst verglei
hsweise einfa
he Struk-turen (vereinzelte Chromosomen, Spuren auf Blasenkammerbildern usw.)im Mittelpunkt des Interesses [ROSE-79, FU-84, SHAW-69, GONZ℄. Heutebes
h�aftigen si
h die Autoren auf diesem Felde (z. B. Wang, Bunke, San-feliu und Tombre) �uberwiegend mit komplexen Anwendungen aus demBerei
h der Dokumentenanalyse (Mas
hinenbauzei
hnungen, S
haltpl�ane,Noten usw.) [BAIR, TOMB℄. Alle zwei Jahre tri�t si
h die ArbeitsgruppeSSPR16 der IAPR17. In den entspre
henden Tagungsb�anden gewinnt maneinen �Uberbli
k, z. B. f�ur 1996 in [PERN℄.F�urKoordinaten Grammatiken sind nur theoretis
he Analysen ver�o�entli
ht(in letzter Zeit [ROSE-89-1, NAKA-89, NAKA-95℄). Einzige Ausnahmensind eine kurz gefa�te Vorabver�o�entli
hung von einigen Teilen aus der vor-liegenden Arbeit in [MICH-96℄ und einige Bemerkungen in dieser Ri
htungin [STIL-97℄. Im Zusammenhang mit graphis
hen Eingabes
hnittstellenwurde in Gestalt der 
onstraint multiset grammars eine verwandte Struk-tur entwi
kelt [MARI℄. Der Ansatz beruht auf logis
hen Grammatiken alsoauf speziellen PROLOG Programmen.� Beitrag der vorliegenden Arbeit. Die seit etwa Mitte der a
htzigerJahre im FIM in Ettlingen verfolgten praktis
hen Ans�atze zur Bildver-arbeitung mit Produktionsnetzen, wie sie etwa in [LUE-86-1, LUE-86-2,FUE-90-2, STIL-91, STIL-95-2℄ bes
hrieben sind, werden theoretis
h ver-tieft dur
h Koordinaten Grammatiken. Die De�nition folgt dabei zun�a
hst[ANDS-68-2, MILG℄. Sie wird in passender Form pr�azisiert und erweit-ert bzw. modi�ziert. Unters
hiede zu anderen syntaktis
hen Strukturen,wie z. B. der attributierten Grammatik na
h [TSAI, KNUT℄ oder den Feld-Grammatiken na
h [KIRS, CLOW℄ werden verdeutli
ht.Die Tragf�ahigkeit dieses Ansatzes f�ur die vorgestellte 3D modellbasierteDetektions- und Lokalisationsaufgabe unter ni
ht kooperativen Bedingun-gen wird anhand einer Beispielgrammatik praktis
h demonstriert. Dabeiwerden au
h die Grenzen, S
hwierigkeiten und Bes
hr�ankungen erl�autert.Neu ist hier also einerseits die Verwendung eines syntaktis
hen Ansatzesf�ur die modellbasierte Erkennung von 3D Objekten und andererseits die16Synta
ti
 and Stru
tural Pattern Re
ognition17International Asso
iation for Pattern Re
ognition7



Demonstration an s
hwierigen bodenbasierten, ho
haufgel�osten Au�enauf-nahmen aus dem si
htbaren Spektralberei
h, die einen Vorbei
ug in extremniedriger H�ohe simulieren. Dabei wird ein strikter 'bottom up' Ansatz ver-folgt.Dur
h die theoretis
he Analyse k�onnen neue Erkenntnisse gesammelt wer-den in Bezug auf die Systematik, Semantik und Re
henkomplexit�at derProduktionsnetze. Z. B. wird demonstriert, da� die verwendete anh�aufendeAblaufmethode ni
ht �aquivalent ist mit dem Ersetzungssystem, das die Se-mantik eines Produktionsnetzes bes
hreibt. Es wird deutli
h, warum mantrotz dieses theoretis
hen Resultats an der anh�aufenden Ablaufmethodefesthalten sollte.Ein anderes wi
htiges Resultat ist die hohe Re
henkomplexit�at im 'worst
ase' bei kontrollierbarem Aufwand in der Praxis. Es ergeben si
h hierwi
htige neue Anhaltspunkte und Faustregeln f�ur die praktis
he Arbeit mitProduktionsnetzen. Neue Perspektiven f�ur die Abs
h�atzung von zu er-wartenden erforderli
hen Re
henleistungen f�ur ein gegebenes Produktion-snetz aus einer Statistik der Eingangsdaten heraus werden er�o�net. Daserm�ogli
ht eine Reihe von neuen Ansatzm�ogli
hkeiten f�ur die zuk�unftige Be-wertung und Entwi
klungsstrategie auf dem Gebiet der Produktionsnetze.� Abgrenzung der vorliegenden Arbeit. In dieser Arbeit wird einepr�azise Erkennung von Objekten anhand von sehr spezi�s
hen Modellenangestrebt. Dies unters
heidet sie von vielen Arbeiten aus dem Gebietder autonomen Fahrzeugf�uhrung, wie etwa [WETZ℄. Dazu brau
ht manh�oher aufgel�oste Daten. Man kann au
h ni
ht von Hinweisen - wie etwaStra�en - ausgehen, die den Berei
h und in Abh�angikeit davon Gr�o�e undErs
heinungsbild eins
hr�anken. Es gibt aber denno
h Gemeinsamkeiten mitden Arbeiten aus der Fahrzeugf�uhrung. So ist im Gegensatz zu Bildfolgenvon einer ruhenden �Uberwa
hungskamera aus, die bewegte Objekte aufn-immt (wie etwa in [KOLL℄), die Kamera bewegt und das Objekt ruhend zudenken.Es wird davon ausgegangen, da� das Objekt ni
ht au��allig ist und m�ogli
heglobale Merkmale kaum beein
u�t. Statt dessen wird mit [MARR℄ einreiner 'bottom up' Ansatz verfolgt. Damit steht diese Arbeit im Gegensatzzu Standardans�atzen zur modellbasierten 3D Objekterkennung, wie etwa[ULLM, BINF, HAAL℄.Das vorgestellte Verfahren verwendet kein automatisiertes Lernen oderadaptieren. Es steht damit im Gegensatz zu Verfahren, die das verwendeteModell anhand von Beispieldaten erlernen wie etwa in [HORN℄. Es werdenvielmehr sowohl das Modell (als 3D Polyhedron mit Teil-von Struktur) alsau
h Teile der Vorgehensweise beim Erkennen vom Anwender vorgegeben.Es wird davon ausgegangen, da� hierf�ur gen�ugend Zeit und Personal zur8



Verf�ugung stehen. Ebenfalls im Gegensatz zu [HORN℄ liegt ein ni
ht statis-tis
her Ansatz vor.� Gliederung der vorliegenden Arbeit. Kap. 2 de�niert die grundle-genden Begri�e. Die im wesentli
hen auf Rosenfeld zur�u
kgehenden Haup-tresultate der Theorie werden vorgestellt. Mit den Parsern, die zu sol
henStrukturen geh�oren, bes
h�aftigt si
h das Kapitel 3. Das Kap. 4 stelltdann einige M�ogli
hkeiten zur Implementierung entspre
hender Verfahrenvor. Im Kapitel 6 wird an einem Transporter (VW-Bus Doppelkabiner) innat�urli
hem Gel�ande demonstriert, wie sol
he Verfahren, z. B. zur mod-ellgesteuerten Detektion von bestimmten Fahrzeugen in einer 3D Szene,eingesetzt werden k�onnen. Das beinhaltet Themen der Bildverarbeitungund der Szenenanalyse. Unumg�angli
h ist bei Entwi
klung und Einsatzsol
her Verfahren eine Unterst�utzung des Wissenserwerbs und der Wis-senserkl�arung. Dabei sollte au
h eine statistis
he Untersu
hung der zuerwartenden Eingangsdaten dur
hgef�uhrt werden, um die voraussi
htli
heRe
henkomplexit�at abs
h�atzen zu k�onnen. Das Kapitel 5 bes
h�aftigt si
hmit diesen f�ur die Praxis sehr wi
htigen Fragen. Im Kapitel 7 wird derAnsatz mit einigen anderen Ver�o�entli
hungen verglei
hend diskutiert undbewertet. Den Abs
hlu� bildet mit Kapitel 8 eine kurze Zusammenfassung.
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Chapter 2Grundlagen und Begri�eIn [MARR℄ werden drei Ebenen eines Problems der Informatik unters
hieden: 1.Die theoretis
hen Grundlagen, 2. die Repr�asentation der Daten und die verwen-deten Algorithmen und 3. die Implementierung in Hardware.Auf der ersten Ebene verwendet man heute �ubli
herweise Begri�e aus der Au-tomatentheorie, aus der Theorie der Bere
henbarkeit und Ents
heidbarkeit oderder Theorie der rekursiven Funktionen. Oft sind au
h sto
hastis
he Modellierun-gen erforderli
h. Man versu
ht eine gestellte Aufgabe solange zu pr�azisieren,bis si
h herausstellt, ob sie �aquivalent ist mit einer der bekannten klassis
henProblemklassen. Dann kann beantwortet werden, ob es einen Algorithmus gebenkann, der die Aufgabe l�ost. Auf dieser Ebene ers
heinen viele Aufgabenstel-lungen aus dem Gebiet des Mas
hinensehens s
hle
ht gestellt. Man kann ni
htaus einer zweidimensionalen Strahlungsdi
htenverteilung, die in einem Projek-tionszentrum ankommt, auf die Lage und Art der Objekte s
hlie�en, die dieseStrahlung emittiert oder re
ektiert haben. Das Urbild einer oder mehrerer Pro-jektionen ist eine sehr gro�e Menge von m�ogli
hen Szenen. Diese Mehrdeutigkeitkann reduziert werden, wenn Wissen �uber m�ogli
he oder do
h wahrs
heinli
heSzenen hinzugenommen wird. Dieser Ansatz zur theoretis
hen Fundierung desMas
hinensehens (und der Wahrnehmungspsy
hologie) gewinnt immer mehr anBedeutung. Man �ndet z. B. in [BENN℄ die ma�- und wahrs
heinli
hkeitsthe-oretis
he Modellierung eines 'observers' in seiner 'Welt'. Dana
h kann derselbeS
hlu� von denselben Daten auf dieselbe Szene, der in der einen 'Welt' fast si
herfals
h ist, in der anderen fast si
her korrekt sein, wenn nur das Ma� auf denvorkommenden und zu unters
heidenden Szenen anders de�niert ist.Leider sind diese Ma�e in vielen praktis
hen Anwendungen s
hwer zu bestimmen.Die Frage, wieviel und wel
hes Wissen �uber die Szene von Fall zu Fall notwendigist, um den S
hlu� von den beoba
hteten Daten auf die zu unters
heidendenSzenen hinrei
hend si
her zu ma
hen, kann oft nur heuristis
h angegangen wer-den. Man probiert ein Verfahren an hinrei
hend repr�asentativen Daten aus, und,10



wenn es zuviele Fehler produziert, f�ugt man zus�atzli
hes Wissen �uber die Szenehinzu. Wenn also eine Theorie des Mas
hinensehens von praktis
hem Wert seinsoll, so mu� sie es erm�ogli
hen, unkompliziert Erweiterungen und Modi�kationenan den dur
h sie zu pr�azisierenden Verfahren vorzunehmen.Andererseits ers
heint ein 'blindes' Probieren mit Evolutionsstrategien oder ein-fa
hen Lernverfahren unangebra
ht, weil man dur
h Introspektion der eigenenWahrnehmung oder andere Quellen einige Ans
hauung insbesondere �uber die ge-ometris
he, topologis
he und strukturierte Natur der Objekte in der Szene undihre Abbildung in den Daten gewinnen kann. Syntaktis
he Strukturen bieten si
hbei der Umsetzung sol
h ans
hauli
hen Wissens in zu testende Verfahren an, weilsie der mens
hli
hen Formulierung von Wissen dur
h Spra
he na
hgebildet sind.Man kann damit mit kleinem, endli
hem Vokabular und wenigen Bildungsregelnsehr gro�e, und sogar au
h unendli
he Mengen von Szenen unters
heiden. DasMas
hinensehen verlangt aber na
h etwas anderen syntaktis
hen Strukturen alsdie Spra
hanalyse.Dieses Kapitel bes
h�aftigt si
h mit der na
h Marr ersten Ebene, also der the-oretis
hen. Es wird einen formaler Spra
happarat konstruiert, der es erlaubt,gewisse, auf dem Gebiet der Szenenanalyse und des Mas
hinensehens wi
htige,logis
he und geometris
he Constraints so zu pr�azisieren, da� sie sowohl implemen-tierbar werden als au
h erkl�arbar f�ur den Benutzer bleiben. Abs
hnitt 2.1 liefertdie formale De�nition der Koordinaten Grammatik. Der resultierende Reduk-tionsbegri� unters
heidet si
h von dem normaler, generis
her Grammatiken er-hebli
h. Gegen�uber den in der Literatur �uber Koordinaten Grammatiken verwen-deten De�nitionen ers
heint hier no
h eine gewisse Pr�azisierung angebra
ht. Diesges
hieht in Abs
hnitt 2.2. Damit sind die Grundlagen gelegt, um in Abs
hnitt2.3 die Hauptresultate der Theorie der Koordinaten Grammatiken vorzustellen.2.1 Koordinaten GrammatikenD. L. Milgram and A. Rosenfeld de�nieren in [MILG℄ den Begri� der graphi-
al rewriting grammar (GRG), um Verfahren der strukurorientierten, symbol-verarbeitenden Mustererkennung auf eine logis
he Grundlage zu stellen, bzw.die automatentheoretis
he M�a
htigkeit sol
her Ans�atze zu kl�aren. Sie orien-tieren si
h dabei an einem entspre
henden Verfahren von Anderson [ANDS-68-1,ANDS-68-2℄. Bei Rosenfeld hei�t sol
h ein Produktionssystem (etwa in[ROSE-89-1℄) au
h 
oordinate grammar. Ein �ahnli
her Formalismus wird nunhier als Koordinaten Grammatik (kurz KG) eingef�uhrt. Er arbeitet auf einerMenge von Symbolen, denen die Koordinaten eines Attributvektors1 zugeordnet1Es ist in der KI allgemein �ubli
h, meist numeris
he Werte, die den Instanzen eines Symbolszugewiesen werden sollen, als 'Attribute' zu bezei
hnen. Der an si
h also naheliegende Name11



werden. Analog zu den normalen, generis
hen Grammatiken gibt es Produk-tionen. Sie werden aber andersherum ges
hrieben, da man si
h mehr f�ur diereduzierende Ri
htung interessiert. Im �ubrigen wird ni
ht auf Tupeln von Sym-bolen gearbeitet, sondern aufMengen von Instanzen. Der Unters
hied liegt darin,da� ni
ht die Konkatenation der Symbole in einem Wort das ents
heidende Kri-terium f�ur die Anwendbarkeit einer Ersetzungsregel bildet, sondern vielmehr dieKon�guration der zugeh�origen Koordinatenwerte im Attributraum.2.1.1 De�nition der Koordinaten GrammatikEine Koordinaten Grammatik kurz KG wird de�niert als ein 6-TupelG = (T;N;D; n; P; g), wobei die einzelnen Symbole f�ur folgende Strukturen ste-hen:� T ist eine endli
he Menge von Symbolen. Sie hei�en Terminale.� N ist eine endli
he Menge von Symbolen, wobei T \N = ; gilt. Sie hei�endaher Ni
htterminale. V def= T [N hei�t das Alphabet der KG.� D ist ein n-Tupel (D1; :::; Dn) von Mengen. Man sagt dazu au
h Attribut-berei
h.� n ist die Zahl der Komponenten 2 des Attributraumes also eine nat�urli
heZahl.� P ist eine endli
he Menge von Produktionen der Form p = (�;�; �; �),wobei dahinter wiederum folgende Struktur steht:{ �, die linke Seite, ist ein j-Tupel von Symbolen f�ur eine nat�urli
heZahlj � 1. Mindestens eines der Symbole mu� ein Ni
htterminal sein.{ �, die re
hte Seite, ist ein k-Tupel von Symbolen f�ur eine nat�urli
heZahl k � 1.{ � ist ein k-stelliges Pr�adikat. Der De�nitionsberei
h von � ist Dk.{ � ist ein j-Tupel von k-stelligen Funktionen� : Dk �! Dj:'attributierte Grammatik' ist aber anderweitig belegt (siehe Abs
hnitt 7.3.2 oder [KNUT℄), undkann daher hier ni
ht Verwendung �nden.2der Begri� 'Dimension' wird hier vermieden, da er sp�ater im Abs
hnitt 5.1.3 no
h ander-weitig belegt wird. 12



� g 2 N ist ein einzelnes, spezielles ni
htterminales Symbol, das Startsym-bol.In der Bildverarbeitung und Szenenanalyse hat der Attributberei
h z. B. Kom-ponenten der folgenden Gestalt:� Di = fa 2 Zdi;mini;1 � a1 � maxi;1; :::; mini;di � adi � maxi;digalso begrenzte di-dimensionale Intervalle von ganzen Zahlen, insbeson-dere eindimensionale Intervalle, Pixelkoordinaten in Bildern, Bildfolgen mitzus�atzli
her Koordinate t, Voxelr�aume usw.;� Di = fa 2 Z mod (maxi;1 + 1) � ::: � Z mod (maxi;di + 1)g also Inter-valle aus Zdi mit in si
h ges
hlossener, toris
her Topologie, insbesondereOrientierungen in Grad oder Millirad;� Di = f(a 2 Zdi ; a21 + ::: + adi2 ' Lg mit einer nat�urli
hen Zahl L, alsoeine ganzzahlige Ann�aherung an Mannigfaltigkeiten der Dimension di � 1mit der Topologie einer Kugel zur Darstellung etwa von Ri
htungs- undNormalvektoren im Szenenraum.Au
h andere Topologien und Geometrien, wie etwa die projektive Ebene, sind sin-nvoll, wenn dies die Anwendung erfordert. Symbolis
he Attribute wie 'Farbe' mitWerten wie 'blau' sind ebenfalls m�ogli
h. Man vermeidet aus te
hnis
hen ni
htaus theoretis
hen Gr�unden Gleitkommadarstellungen der Koordinaten. Alle At-tributeDi sind in der Praxis endli
h. Deswegen hei�t eine sol
he Grammatik au
hendli
h attributiert. F�ur theoretis
he Untersu
hungen nimmt man dagegen� Di = Zdi also das unbegrenzte, di-dimensionale, ganzzahlige Gitter.Eine sol
he Grammatik hei�t dann ni
ht endli
h attributiert.2.1.2 Kon�guration und Produktion� Unter einer Instanz3 I wird ein Paar verstanden, bestehend aus einemSymbol aus V zusammen mit den Koordinaten eines Attributvektors a =3Der Begri� Instanz wird in der KI h�au�g im Zusammenhang mit dem Begri� Konzeptverwendet (vergl. Abs
hnitt 7.4 oder etwa [NIEM-90℄). Ein Konzept zu Objekten in Bildernbeinhaltet Attribute wie z. B. Ort, Ausri
htung und L�ange, mit denen die Objekte bes
hriebenwerden, und Verfahren, mit denen die Werte dieser Attribute bestimmt werden. Ein aus einemkonkreten Bild so erzeugtes Objekt hei�t dann Instanz dieses Konzeptes. Es hat konkreteAttributwerte und wird im Rahmen des zugeh�origen Konzeptes bes
hrieben. Insofern ers
heintdie Bezei
hnung 'Instanz' f�ur ein Symbol einer KG zusammen mit einem konkreten, aus denEingangsdaten bestimmten Attributvektor gere
htfertigt. Den Rahmen de�niert bei der KG derAttributberei
h. Auf eine de�nitive Verwendung des Begri�s Konzept kann verzi
htet werden.13



(a1; :::; an) 2 D. Mit s(I) wird der Symbolteil angespro
hen und mit a(I)der Attributvektor. Die Menge aller m�ogli
hen Instanzen, alsoU def= V �D ;hei�t das Universum zu einer sol
hen KG.� Wenn � 2 V m eine Symbolkette (ein Wort der L�ange m) ist, dann ist einm-Tupel � von Instanzen aus U eine Kon�guration von �, genau dann,wenn �i = s(�i) f�ur alle i = 1:::m gilt. Mit a(�) wird das m-Tupel derAttributvektoren bezei
hnet.
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� Wenn p = (�;�; �; �) 2 P eine Produktion in der KG ist, dann ist �aeine p-Ausgangskon�guration, genau dann, wenn �a eine Kon�gurationder re
hten Seite � ist, und a(�a) das Pr�adikat � erf�ullt. Verm�oge derFunktion � ist zu sol
h einer p-Ausgangskon�guration ein j-Tupel von Ko-ordinaten im Attributraum bestimmt, wel
hes zusammen mit der linkenSeite � die zu �a geh�orige p-Zielkon�guration �z = (�; �(a(�a))) ergibt.Die nat�urli
he Ri
htung einer KG Produktion ist also ni
ht wie bei denStringgrammatiken generis
h (von links na
h re
hts) sondern reduzierend(von re
hts na
h links).F�ur die Menge der Ausgangskon�gurationen zu einer gegebenen Produktionp wird die folgende S
hreibweise eingef�uhrt:Ap def= f�a; s(�a) = � ^ �(a(�a))gUnd f�ur die Zielkon�gurationen setzt man entspre
hend:Zp def= f�z; s(�z) = � ^ 9�a 2 Ap : a(�z) = �(a(�a))gIn Anlehnung an die Konventionen in der mathematis
hen Symbolik zumFunktionsbegri� wird die Produktion dann wie folgt dargestellt:� ��!� �Das �Uberf�uhren einer Ausgangskon�guration in die Zielkon�gurations
hreibt si
h als: �a �7�!� �zDabei erm�ogli
ht es die Platzierung des Pr�adikates �uber dem Pfeil undder Funktion unter dem Pfeil, au
h zusammengesetzte Pr�adikate undvor allen Dingen die immerhin n-dimensionalen Funktionen �ubersi
htli
hdarzustellen, wie es das folgende Beispiel zeigt.2.1.3 Ein Beispiel zur Verans
hauli
hungDie folgende Produktion arbeitet auf einem quadratis
hen Bild mit hun-dertf�unfzig Pixeln Kantenl�ange. De�niert sind die Symbole Winkel und Linie.Als Attribute gibt es drei Endpunktkoordinaten im Bild. Es werden zwei Linienzu einem Winkel zusammengesetzt. Als Pr�adikat � dient die Na
hbars
haft adjzweier Endpunkte, als Funktion � im wesentli
hen die S
hnittpunktbildung int2d15



der zugeh�origen Geraden. Die genaue De�nition des Pr�adikats und der Funktion�ndet si
h im Anhang B. Es ergibt si
h die folgende S
hreibweise.adj(P1;1; P2;1)(Linie; Linie) - (Winkel)P1 = P2;2P2 = int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)P3 = P1;2Die Wirkungsweise dieser Produktion kann man si
h, wie in Abbildung 2.1ges
hehen, an einem Beispiel von passenden Ausgangs- und Zielkon�gurationenklarma
hen, indem man, der geometris
hen Natur der Sa
he entspre
hend, einegraphis
he Darstellung der Symbole vornimmt.In diesem Falle �ndet die folgende Ersetzung statt:
�a = 0BBBBBBBBBBB�

Linie Linie 100115 !  11772 ! 20115 !  6019 ! �� !  �� !
1CCCCCCCCCCCA 7�! �z = 0BBBBBBBBBBB�

Winkel 6019 ! 132115 ! 20115 !
1CCCCCCCCCCCAEs ist an dieser Stelle eine Warnung angebra
ht: Die Verans
hauli
hung einerProduktion wie in Abbildung 2.1 dur
h graphis
he Ausgabe beispielhafterAusgangs- und Zielkon�gurationen birgt, wie jede Verans
hauli
hung, ents
hei-dende Gefahren in si
h. Die Gestaltwahrnehmung des Mens
hen sieht hier Dinge,die ni
ht gemeint sind, mit, ohne da� si
h der Betra
hter dessen bewu�t wird.Insbesondere die Art, wie unsere Wahrnehmung generalisiert, gruppiert und Sym-metrien erkennt und verwendet, ist dem Betra
hter au
h dur
h gezielte Introspek-tion nur s
hwer zug�angli
h. Daher l�a�t si
h dur
h Aufzei
hnen sol
her Beispielekaum eine Produktion de�nieren, die dann au
h das tut, was der Anwender 'imSinn' hatte. Das bleibt vielmehr ein iterativer Proze�, auf den das Kapitel 5detaillierter eingeht.Insbesondere mu� beim Erstellen einer Produktion auf Wohlde�niertheitgea
htet werden. Es ist na
hzuweisen, da� die Funktion � f�ur alle Attributwerte,die das Pr�adikat � zul�a�t, de�niert ist, und ihr Wert in die entspre
henden At-tributintervalle f�allt. In der Beispielproduktion ist beides verletzt. Erstens w�urdef�ur Kon�gurationen mit parallelen Linien die S
hnittpunktbildung auf eine Di-vision dur
h Null f�uhren, und zweitens mu� der S
hnittpunkt, wenn er denn ex-istiert, ni
ht unbedingt innerhalb der Bildgrenzen liegen. Man k�onnte in diesem16



tP1;2 tP1;1 tP2;1��������tP2;2 a)
tP1;2 tP1;1##d ##\\ tP2;1��������tP2;2 b)

tP1;2 tP1;1 t���tP2;1��������tP2;2 
)
tP1;3 tP1;2��������

��
tP1;1 d)Figure 2.1: Graphis
he Verans
hauli
hung einer Produktiona) Ausgangskon�guration aus zwei Instanzen des Symbols Linieb) Das Pr�adikat adj(P1;1; P2;1) ist erf�ullt, denn der Abstandzwis
hen diesen Punkten d ist kleiner dmax
) Die Funktion int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2) bere
hnet den S
hnittpunktd) Die neue Kon�guration besteht aus einer Instanzdes Symbols Winkel mit den dargestellten Attributwerten
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Beispiel auf die Idee kommen, die o�enbar re
ht 'instabile' S
hnittpunktbildungdur
h den Mittelwert der bena
hbarten Punkte P1;1 und P2;1 zu ersetzen. Mittel-werte sind immer wohlde�niert. Allerdings 'verbiegt' das den Winkel, den maneigentli
h meint, auf uns
h�one Weise, und es werden Kon�gurationen als Aus-gangskon�guration f�ur einen Winkel zugelassen, die ni
ht wirkli
h gemeint waren(z. B. dieselbe Linie in beiden Rollen).O�ensi
htli
h ist es wi
htig, f�ur das Vorliegen einer Ausgangskon�guration f�ureinen 'Winkel', ni
ht nur die Na
hbars
haft zweier Endpunktkoordinaten zu ver-langen, sondern au
h unters
hiedli
he Orientierung der beiden Linien. Nat�urli
hlie�e si
h ein entspre
hendes Pr�adikat auf den vier Bildkoordinatenattributender beiden Linien de�nieren. Einfa
her und f�ur den Benutzer �ubersi
htli
her istes, die Orientierung direkt als Attribut einer 'Linie' zu de�nieren. Rosenfeldselbst s
hl�agt z. B. in [ROSE-89-2℄ s
hon Koordinaten Grammatiken mit sol
henWinkelattributen vor. Parallelit�at ist dann einfa
h Na
hbars
haft in diesemTeilattribut, und die geforderte Antiparallelit�at ist ein Mindestabstand darin.Dabei ist die Topologie des Orientierungsattributes toris
h. Das entspre
hendePr�adikat wird hier mit apa bezei
hnet. Dur
h dieses zus�atzli
he Pr�adikat ist nunder S
hnittpunkt si
her de�niert. Zur Wohlde�niertheit mu� er no
h im Bildliegen, was ebenfalls konjunktiv zum Pr�adikat hinzugef�ugt werden kann:adj(P1;1; P2;1)^apa(O1; O2)^int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2) 2 D2(Linie; Linie) - (Winkel)P1 = P2;2P2 = int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)P3 = P1;2Au
h das tri�t no
h ni
ht die gew�uns
hte Semantik. Abbildung 2.2 zeigt eineKon�guration, die wie eine korrekte Ausgangskon�guration f�ur diese Produktionaussieht. Es sind aber die fals
hen Punkte bena
hbart. Deswegen liegt hier keineAusgangskon�guration f�ur diese Produktion vor. Auf sol
he Probleme, die ihreUrsa
he in der Wahl der Attribute haben, wird in Abs
hnitt 5.2.3 no
h detaillierteinzugehen sein.2.2 ReduktionWie das Wort 'Grammatik' s
hon suggeriert, be�ndet man si
h hier im Gebietder syntaktis
hen Verfahren. Im Gegensatz zu eher statistis
hen - also ents
hei-dungstheoretis
hen - Ans�atzen, stehen ni
ht nur die numeris
hen Bere
hnungen18



tP1;2 tP1;1 tP2;2��������tP2;1Figure 2.2: Gegenbeispiel: Keine Ausgangskon�gurationim Vordergrund, sondern au
h logis
he Strukturen, die dur
h Operationen mitSymbolen, Mengen von Symbolen, Ketten von Symbolen, Herleitungswege usw.zu bes
hreiben sind, damit sie na
hvollziehbar und ans
hauli
h bleiben. Ab-s
hnitt 2.2.1 zitiert den Ansatz zur De�nition f�ur einen Reduktionsbegri� f�urKoordinaten Grammatiken aus der Literatur. Abs
hnitt 2.2.2 pr�azisiert diesenAnsatz zu einer mathematis
h korrekten De�nition. Der praktis
he Gebrau
hdieses Begri�s wird im Abs
hnitt 2.2.3 verans
hauli
ht.2.2.1 De�nition in der LiteraturAnderson, Milgram, Rosenfeld usw. verwenden folgenden Reduktionsbegri� (zi-tiert aus [MILG℄ Seite 189):� "A set Si+1 of symbols and asso
iated n-tuples of 
oordinates is saidto dire
tly redu
e into another su
h set Si if there exists a produ
tion(�;�; �; �), for whi
h � is a subset to Si+1; its 
oordinates satisfy �; the
oordinates of the symbols of � are obtained from those in � by applyingthe fun
tions in �; and Si+1 � � [ � = Si."Dabei steht '
oordinates' f�ur Attribute. Den Begri� 'Instanz' verwenden Mil-gram und Rosenfeld ni
ht. Statt dessen sind bei ihnen die Attributwerte zu denSymbolen 'assoziiert'. Einen Begri� f�ur Kon�gurationen gibt es ni
ht. Au
hbei Milgram und Rosenfeld sind � und � nat�urli
h Tupel von Symbolen. Si+119



hingegen ist eine Teilmenge des Universums der Symbole mit ihren assoziiertenKoordinaten. Insofern ist ein Ausdru
k wie '� is a subset to Si+1' einfa
h ni
htkorrekt. Man kann also zwar diesen Text ni
ht als De�nition im mathematis-
hen Sinne verstehen, sollte aber trotzdem versu
hen herauszubekommen, waseigentli
h gemeint ist: Ein k-Tupel von Symbolen ordnet jedem Index zwis
hen1 und k ein Symbol zu. Der Bildberei
h dieser Zuordnung ist eine Menge vonSymbolen, die nat�urli
h Untermenge einer anderen Symbolmenge sein kann. Nor-malerweise meint man diesen Bildberei
h, wenn man ein Tupel als Teilmengeau�assen will. Das l�auft auf eine Verna
hl�assigung der Reihenfolge hinaus.In diesem Falle sind allerdings Koordinaten assoziiert, die � erf�ullen sollen. DieSymbole sind mit ihren Koordinaten zu betra
hten, eben als Instanzen. Of-fenbar ist Milgrams und Rosenfelds Intention ni
ht die Kon�guration - alsoein Tupel von Instanzen - sondern deren Bildberei
h - eine Instanzenmenge zubetra
hten. Sie folgen darin Anderson. Folgte man dieser Betra
htungsweisekonsequent, so m�u�te man das Pr�adikat und die Funktion ni
ht auf den k-Tupeln aus D de�nieren, sondern auf der Menge der k-elementigen Untermen-gen von D. Das hei�t der Wahrheitswert des Pr�adikates darf ni
ht von derAufz�ahlungsreihenfolge der Kon�guration abh�angen. Bei vielen Pr�adikaten - etwaNa
hbars
haft, Parallelit�at usw. - ist das der Fall. An dieser Stelle bringt es aberunn�otige Eins
hr�ankungen in der Allgemeinheit,4 so da� diese Arbeit dem hierni
ht folgt, sondern im n�a
hsten Abs
hnitt eine brau
hbare und hinrei
hend ex-akte De�nition auf der Basis des oben eingef�uhrten Tupel-Kon�gurationsbegri�sliefert, die ansonsten mit den Intentionen von Anderson, Milgram und Rosenfeld�ubereinstimmen d�urfte.2.2.2 Exakte De�nition des Reduktionsbegri�s einer KGF�ur den Bildberei
h eines Tupels � wird im folgenden B(�) ges
hrieben. Sinddann S und S 0 � U Mengen von Instanzen, so de�niert man:S �! S 0genau dann wenn9p = (�;�; �; �) 2 P 9�a 2 Ap mit p : �a �7!� �zso da� B(�a) � S und S 0 = SnB(�a) [ B(�z)Man sagt dazu: 'S 0 erzeugt direkt S.' Oder es hei�t: 'S reduziert direktzu S 0.' Hier wird die Intention explizit, da� eine sol
he Koordinaten Grammatik4Die Abs
hnitte 5.2.3 und 5.2.5 gehen auf dieses Thema no
heinmal genauer ein20



ni
ht auf Zei
henketten arbeitet sondern auf Mengen von Instanzen. S 0 entsteht,indem man das Bild der Ausgangskon�guration in S ersetzt dur
h das Bild derZielkon�guration. Will man hervorheben, dur
h wel
he Produktion die Reduk-tion ges
hieht, so kann man S p�! S 0 notieren. Im n�a
hsten S
hritt wird dietransitive H�ulle de�niert dur
h S0 ��! Srgenau dann, wenn 9S0; :::; Sr � U : 8i = 1:::r : Si�1 �! Siund sagt dazu 'Sr erzeugt S0' oder au
h 'S0 reduziert zu Sr'. 5 Damit hatman einen syntaktis
hen Herleitungsbegri�.Die De�nition der Koordinaten Grammatik in Abs
hnitt 2.1.1 folgt insofern ni
htganz der in [MILG℄ angedeuteten De�nition, als analog zu klassis
hen Zei
henket-tengrammatiken verlangt wird, da� die linke Seite einer Produktion � mindestensein Ni
htterminal enthalten mu�. Damit ist klar, da� aus einer Menge, die nurno
h terminale Instanzen enth�alt, ni
hts weiter erzeugt werden kann. De�niertman die Menge aller terminalen InstanzenT def= fI 2 U ; s(I) 2 Tgso ergibt si
h somit analog zu den Zei
henkettengrammatiken die zu einer sol
henKG geh�orige Spra
he als:Lpure def= fS � T ; 9I 2 U : s(I) = g ^ S ��! fIg gDie Markierung pure dient dabei der Kennzei
hnung als 'ungest�orte' Spra
he. Inder Bildverarbeitung und Szenenanalyse auf Daten aus der nat�urli
hen Umweltmit syntaktis
hen Verfahren kann man ni
ht von einer Kon�guration ausgehen,die ledigli
h eine Instanz des Startsymbols enth�alt. Meist be�nden si
h au�er demgesu
hten Objekt no
h andere Dinge im Bild oder der Szene. Sol
he irrelevanteSt�orinformation ma
ht meist sogar den weit �uberwiegenden Teil der Daten aus.Sie sollten ignoriert werden und ni
ht etwa zur R�u
kweisung der Szene f�uhren.Daf�ur wird in der vorliegenden Arbeit der Begri� der gest�orten Spra
he f�urKGs de�niert:Lnoisy def= fS � T ; 9S0 � U 9I 2 S0 : s(I) = g ^ S ��! S0gNat�urli
h gilt Lpure � Lnoisy.Eingangsdaten zugeh�origer Parser sind damit Mengen von terminalen Instanzen,und alle Zielkon�gurationen von allen Reduktionen enthalten mindestens eine5Man s
hreibt ��!, wenn man au
h r = 0 zul�a�t, und +�!, wenn r � 1 verlangt wird.21



ni
htterminale Instanz. Milgram und Rosenfeld verlangen das in [MILG℄ ni
ht.Damit kann au
h eine Kon�guration von Terminalen auf der linken Seite einerProduktion stehen, also reduziert werden. Da sie au
h ni
ht verlangen, da� dasStartsymbol g ein Ni
htterminal sein soll, gibt es eigentli
h keinen Grund mehr,�uberhaupt zwis
hen Terminalen und Ni
htterminalen zu unters
heiden, wie siees immer no
h tun. Es ist anzunehmen, da� diese Modi�kationen gegen�uber dennormalen, syntaktis
hen Begri�en dadur
h motiviert sind, da� in [MILG℄ danneine Generalisierung der Koordinaten Grammatik vorgenommen wird, die dasPr�adikat � und die Funktion � dur
h eine einzelne Relation ersetzt, in der dieKoordinaten der Attributvektoren von Ausgangs- und Zielkon�guration zueinan-der stehen. Damit sei die De�nition symmetris
h und es er�ubrige si
h, zwis
henGenerierung und Reduktion zu unters
heiden.Die vorliegende Arbeit folgt dem ni
ht aus folgenden Gr�unden: Aus der MengeS wird das Bild der Ausgangskon�guration entfernt. Dann wird das Bild derZielkon�guration hinzugef�ugt. Dabei mu� man darauf a
hten, da� Instanzen aus�z dur
haus s
hon in SnB(�a) sein k�onnen. Das kommt in der Praxis (etwa indem in Kapitel 6 bes
hriebenen Verfahren) sogar oft vor. Die De�nition ist ebenni
ht symmetris
h. Dar�uberhinaus soll auf die Begri�sbildung der Spra
he Lzu einer KG ni
ht verzi
htet werden. Die Begri�spaare Parser/Grammatik undReduktion/Generierung behalten ihren Sinn. Ziel ist es zum einen, Parser zu�nden, die ents
heiden, ob eine gegebene terminale Instanzenmenge Tgiven � TElement der Spra
he Lnoisy ist (Detektionsaufgabe), und zum anderen sol
heVerfahren, die alle Instanzen des Startsymbols g, die si
h daraus reduzieren lassen,konstruieren (Lokalisationsaufgabe).Man kann die Produktionen einer KG au
h kumulativ (also anh�aufend) verwen-den. Dabei wird darauf verzi
htet, die Ausgangskon�guration aus der Menge zuentfernen. Hierf�ur wird die folgende S
hreibweise eingef�uhrt:S �!k S 0genau dann, wenn9p = (�;�; �; �) 2 P 9�a 2 Ap mit p : �a �7!� �zso da� B(�a) � S und S 0 = S [ B(�z)und sagt 'S kulminiert direkt zu S 0'. Die transitive H�ulle ��!k wird analogzur Reduktion de�niert. Aus S ��!k S 0 folgt, wie man der De�nition lei
htentnimmt, S � S 0. Man kann also ni
ht analog zur Reduktion einen Spra
hbegri�bilden, der alle Teilmengen von T umfa�t, die zu einer Instanz des Startsymbolsg kulminieren. De�niert wird aber analog zu Lnoisy die kumulative Spra
he einer22



KG als K def= fS � T ; 9S0 � U 9I 2 S0 : s(I) = g ^ S ��!k S0g:Da man aus jeder Reduktion lei
ht eine Kulmination konstruieren kann, indemman die Ausgangskon�gurationen eben ni
ht entfernt, gilt Lnoisy � K. DieUmkehrung gilt im allgemeinen ni
ht. Es kann sein, da� in einer Kulminationeine Instanz f�ur mehrere Ausgangskon�gurationen verwendet wird.Bisher sind auss
hlie�li
h Produktionen zugelassen, deren Bedingungspr�adikat �nur auf der Ausgangskon�guration de�niert ist. Damit sind gewisse Konsisten-zpr�ufungen, wie sie in der Praxis der Szeneninterpretation dur
h KI Verfahrenh�au�g naheliegend und notwendig sind, ni
ht m�ogli
h. Es kann z. B. notwendigwerden, zu verlangen, da� eine Instanz eines Fahrzeugtyps nur dort erzeugt wer-den darf, wo ni
hts anderes - kein anderes Fahrzeug, kein Haus, kein Baumusw. - ist. Produktionen, die ein zus�atzli
hes globales Konsistenz Bedin-gungspr�adikat der Gestalt = :9I 2 S : s(I) 2  V � V ^  A(a(I); a(�a))enthalten, werden zugelassen. Entspre
hend hei�en Koordinaten Grammatiken,die sol
he Produktionen enthalten, 'KG mit globaler Konsistenz Bedingung'. F�urdie Anwendung einer sol
hen Produktion mu� also die Menge aller Instanzenin der Ausgangsmenge S, deren Symbolteil in  V enthalten ist, und deren At-tributteil zusammen mit dem Attributteil der Ausgangskon�guration �a dasPr�adikat  A erf�ullt, leer sein. F�ur die in Kapitel 4 bes
hriebenen Implemen-tierungsm�ogli
hkeiten bedeuten sol
he Abfragen - insbesondere, wenn sie lokalim Attributraum bleiben - keinen wesentli
h erh�ohten Aufwand. Trotzdem sindsie zu vermeiden. Man handelt si
h damit Probleme ein, die in der KI unter denBegri�en 'truth maintainan
e' und 'non monotoni
 reasoning' diskutiert wer-den. Der resultierende Reduktionsbegri� und damit au
h der Spra
hgri� mu�f�ur sol
he Systeme anders gefa�t werden, damit sinnvolle Bedeutungen m�ogli
hsind. Dur
h sp�ater, z. B. dur
h andere Reduktionen, erzeugte Instanzen kanneine Reduktion im na
hhinein inkonsistent werden. Eine Kette direkter Reduk-tionen S0 ! ::: ! Sn darf nur dann als Reduktion zusammengefa�t werden,wenn im i-ten S
hritt  i bez�ugli
h aller Sj mit 0 � j � n gilt. Insgesamt istes besonders f�ur KGs mit globaler Konsistenz Bedingung ratsam, die Kumula-tionen statt der Reduktionen zu betra
hten, da hier die 'Zwis
henergebnisse' f�urdie Konsistenzpr�ufung erhalten bleiben, und ni
ht erst wieder erzeugt werdenm�ussen.
23



2.2.3 Beispiel einer Reduktion mit einer einfa
hen KGDie folgende KG setzt Polygonz�uge zusammen, die drei gerade Linien umfassen,die ein konvexes Viere
k bilden, dem eine Seite fehlt:T = fLiniegN = fL�Linie; Winkel; O�V iere
kgD = f(P1; P2; P3; P4; O); Pi 2 f0; ::: 179g2; O 2 f0; ::: 179ggn = 5P = fp1; p2; p3gg = O�V iere
kDie De�nition der Produktionen lautet:
ol(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)^ovl(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)p1 : (Linie; Linie) - (L�Linie)P1 = P1;1P2 = P2;2O = atan(P1;1; P2;2)adj(P1;2; P2;1)^apa(O1; O2)^int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2) 2 D2p2 : (L�Linie; Linie) - (Winkel)P1 = P1;1P2 = int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)P3 = P2;2O = O1
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adj(P1;2; P2;1)^apa(O1; O2)^spin(P1;1; P1;2; P2;2) = spin(P2;1; P2;2; P2;3)^int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2) 2 D2p3 : (Linie;Winkel) - (O�V iere
k)P1 = P1;1P2 = int2d(P1;1; P1;2; P2;1; P2;2)P3 = P2;2P4 = P2;3O = O1p1 fa�t zwei �uberlappende (ovl), kollineare (
ol), Linien Instanzen zu einerverl�angerten Linie zusammen. p2 entspri
ht im wesentli
hen der winkelbildendenProduktion aus dem Abs
hnitt 2.1.3. p3 setzt eine Instanz des Startsymbols auseiner Linie und einem Winkel in �ahnli
her Weise zusammen, wenn die Dreie
keP1;1P1;2P2;2 und P2;1P2;2P2;3 denselben Drehsinn aufweisen (also keine 'Z Lage'vorliegt). Die genaue De�nition der Pr�adikate und Funktionen �ndet si
h imAnhang B.Man kann nun den Reduktionsbegri� verdeutli
hen, indem man zu dieser Gram-matik das Beispiel einer Menge Tgiven 2 T angibt und Tgiven 2 Lnoisy dur
hReduktion zeigt: Sei also
Tgiven = S1 =

8>>>>>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>>>>>:
Linie Linie Linie Linie Linie Linie 3030 !  4080 !  102156 !  70136 !  12080 !  150125 ! 5010 !  8040 !  70113 !  37102 !  17080 !  110165 ! �� !  �� !  �� !  �� !  �� !  �� ! �� !  �� !  �� !  �� !  �� !  �� !135o 135o 53o 53o 0o 135o

9>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>; :Darin bilden die vierte und die dritte Linieninstanz eine Ausgangskon�gurationf�ur die 'linienverl�angernde' Produktion p1. Somit gibt es die Reduktion S1 p1�! S2mit
25



t����tt�����tt�����
t t����tt tt��t Tgiven = S1

t����tt�������
t t����tt tt��t S2t

�������t ����� t
t����tt tt��t S3

t����t
�������

�
t ����� t t tt��t S4Figure 2.3: Verans
hauli
hung einer Reduktion mit einer einfa
hen KGTgiven = S1 �! S2 �! S3 �! S4 2 Lnoisy
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S2 =
8>>>>>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

Linie Linie Linie Linie L�Linie 3030 !  4080 !  12080 !  150125 !  102156 ! 5010 !  8040 !  17080 !  110165 !  37102 ! �� !  �� !  �� !  �� !  �� ! �� !  �� !  �� !  �� !  �� !135o 135o 0o 135o 45o
9>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>; :Die L�Linie Instanz bildet hierin zusammen mit der zweiten Linie eine Aus-gangskon�guration f�ur die winkelbildende Produktion p2, wodur
h die ReduktionS2 p2�! S3 m�ogli
h wird mit

S3 =
8>>>>>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

Linie Linie Linie Winkel 3030 !  12080 !  150125 !  102156 ! 5010 !  17080 !  110165 !  3297 ! �� !  �� !  �� !  8040 ! �� !  �� !  �� !  �� !135o 0o 135o 45o
9>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>; :Darin wiederum bildet die Winkel Instanz mit der letzten Linien Instanz zusam-men eine Ausgangskon�guration f�ur die auf das Startsymbol f�uhrende Produktionp3. Es ergibt si
h die Reduktion S3 p3�! S4 mit

S4 =
8>>>>>>>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>>>>>>>:

Linie Linie O�V iere
k 3030 !  12080 !  150125 ! 5010 !  17080 !  110165 ! �� !  �� !  3297 ! �� !  �� !  8040 !135o 0o 135o
9>>>>>>>>>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>>>>>>>>>;27



und damit insgesamt die Reduktion Tgiven ��! S4.In Abbildung 2.3 ist diese Reduktion verdeutli
ht. Weil S4 eine Instanz desStartsymbols enth�alt, gilt Tgiven 2 Lnoisy und nat�urli
h au
h Tgiven 2 K. Esbleiben aber zwei 'st�orende' Linien Instanzen, die ni
ht reduziert werden k�onnen.Somit ist Tgiven ni
ht in Lpure enthalten.2.3 Hierar
hie der Koordinaten GrammatikenMilgram und Rosenfeld s
hlagen in [MILG℄ vor, das Pr�adikat � und die Funk-tion � einer Produktion - die sie als eine Relation zusammenfassen - starkeinzus
hr�anken, um zu einer Hierar
hie in der algorithmis
hen M�a
htigkeit analogzur Chomsky Hierar
hie der String Grammatiken zu kommen.6 Die vorliegendeArbeit folgt dem ni
ht, denn damit w�urde man die Aussagekraft und somit dieBrau
hbarkeit der KGs in der Praxis unn�otig eins
hr�anken.Es ers
heint dagegen sinnvoll, na
h dem Vorbild der Chomsky Hierar
hie zun�a
hstvon der allgemein rekursiven M�a
htigkeit der allgemeinen Grammatiken herun-terzusteigen auf die primitiv rekursive M�a
htigkeit der kontextsensitiven Gram-matiken. Bei den KGs �nden si
h hier die monotonen Grammatiken. Damit istman in einem Berei
h, der sinnvoll algorithmis
h angegangen werden kann (wasim Kapitel 3 ges
hieht). Um praktis
h nutzbare Verfahren implementieren zuk�onnen, ist es dann erforderli
h, weiter hinunterzusteigen zu den reduktionsbaum-bildenden KGs, die als Analogon zu den kontextfreien Stringgrammatiken gese-hen werden k�onnen, und zu den ni
ht rekursiven KGs. Diese spezielleren Klassens
hr�anken aber die Ausdru
ksf�ahigkeit der zugeh�origen Spra
hen ein. Man kanneine gewisse Bes
hleunigung errei
hen, indem man zu den bin�arbaumbildendenKGs �ubergeht. Das entspri
ht in etwa dem �Ubergang zu den Normalformenbei den Stringgrammatiken, bedeutet also keine Eins
hr�ankung in der Aus-dru
kskraft. Im Abs
hnitt 3.2 wird f�ur den Re
henaufwand zum Parsen vonbin�arbaumbildenden KGs eine obere S
hranke bestimmt. Diese ist gr�o�er alspolynomial in der Kardinalit�at der Eingangsdaten. Mit der in Abs
hnitt 2.3.3dur
hgef�uhrten Reduktion eines NP-vollst�andigen Problems auf eine reduktions-baumbildende KG w�urde aus einer polynomialen Parsemethode f�ur sol
he KGsNP=P folgen. Das ist ni
ht zu erwarten. Es werden mit den ni
ht rekursiven KGsund den endli
h attributierten KGs aber au
h Klassen von KGs gegeben, die imAufwand polynomial bleiben. Um Faustregeln f�ur die Konstruktion von praktis
hnutzbaren Grammatiken und zugeh�origer Hardware aufzustellen, brau
ht manno
h einige wi
htige Spezialbegri�e. Die De�nitionen der einzelnen Stufen derHierar
hie �nden si
h im Abs
hnitt 2.3.1. Im Abs
hnitt 2.3.2 wird ein wi
htigesdiesbez�ugli
hes Resultat von Milgram und Rosenfeld diskutiert. Der Abs
hnitt6Die entspre
hende Stelle ist im Abs
hnitt 2.3.2 zitiert.28



2.3.3 geht auf Querverbindungen ein, die si
h zu einigen der im Abs
hnitt 7.3skizzierten Strukturen dur
h Einbettung aufzeigen lassen. Es wird eine �Ubersi
ht�uber die Stellung der KG Hierar
hie bzgl. einiger Standardstrukturen der theo-retis
hen Informatik gegeben.2.3.1 Klassen von Koordinaten Grammatiken und ihreEigens
haften1. Monotone KGs� De�ntion: Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t isometris
hgenau dann, wenn das Wort � glei
hlang ist wie das Wort �.� De�ntion: Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t monotongenau dann, wenn das Wort � k�urzer oder h�o
hstens glei
hlang istwie das Wort �.� De�ntion: Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t streng mono-ton genau dann, wenn das Wort � e
ht k�urzer ist als das Wort �.� Satz: Sei G eine KG mit auss
hlie�li
h streng monotonen Produk-tionen und S eine endli
he Menge von terminalen Instanzen deszugeh�origen Vokabulars. Dann kann eine Kette von reduzierendenMengen S = S1; :::; Sr mit Si �! Si+1 h�o
hstens jSj � 1 Gliederhaben. Der Beweis geht o�ensi
htli
h dur
h Induktion �uber die stetskleiner werdende Anzahl der Elemente in den Mengen.� Bemerkung: Mit der so bes
hr�ankten L�ange der m�ogli
hen Reduk-tionen ergibt si
h au
h eine Eins
hr�ankung der Anzahl der m�ogli
henReduktionen. Wenn ki die L�ange der re
hten Seite der i�ten Produk-tionen in P ist, so ergeben si
h h�o
hstens jSjki M�ogli
hkeiten f�ur einedirekte Reduktion mit dieser Produktion, insgesamt also PjP ji=1 jSjkif�ur die erste direkte Reduktion. Die Gesamtzahl der Reduktionen istmithin bes
hr�ankt dur
h jSj�1Yj=0 jP jXi=1(jSj � j)ki:Damit ist eine obere S
hranke f�ur die Anzahl der n�otigen algorith-mis
hen S
hritte zur Ents
heidung der Wortprobleme S ?2Lpure undS ?2Lnoise gefunden, die nur von jSj, jP j und den ki abh�angt. Diestreng monotonen KGs entspre
hen also in der Chomsky Hierar
hieh�o
hstens dem Typ 1 (kontextsensitive String Grammatiken), in der29



Theorie der rekursiven Funktionen h�o
hstens den primitiv rekursivenFunktionen.Anders liegt der Fall bez�ugli
h der kumulativen Spra
he K. Hier wer-den die Mengen mit jeder Kulmination auf jeden Fall gr�o�er. Sol
hein Argument ist dann also ni
ht m�ogli
h.� Bemerkung: In der Praxis ist die obige Abs
h�atzung der Anzahlder m�ogli
hen Reduktionen sehr grob. G�abe es wirkli
h au
h nurann�ahernd so viele, so w�are die Grammatik untaugli
h f�ur die Szene-nanalyse.� Verallgemeinerung: Es kann ebenfalls eine obere S
hranke f�ur mono-tone Grammatiken angegeben werden, wenn damit keine rekursivenZyklen aus lauter isometris
hen Produktionen m�ogli
h sind.2. Reduktionsbaumbildende KGs� De�nition: Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t reduk-tionsbaumbildende Produktion, wenn die linke Seite nur eine In-stanz enth�alt, also j�j = 1. Es wird daf�ur die Abk�urzung RBB-Produktion eingef�uhrt. KGs die nur sol
he Produktionen enthalten,hei�en entspre
hend RBB-KGs.� Satz: RBB-KGs sind monoton. Das liegt nat�urli
h daran, da� dieAusgangskon�gurationen per De�nitionem mindestens eine Instanzenthalten.� Bemerkung: Der Name weist darauf hin, da� die Reduktion einesNi
htterminals in einer sol
hen KG als Baum kodiert werden kann.7Eine Kante f�uhrt jeweils von dem einen Ni
htterminal in der Zielkon-�guration zu den Instanzen der Ausgangskon�guration. Strenggenom-men kann es vorkommen, da� im Verlaufe einer Reduktion mit einerRBB-KG eine Instanz, die s
hon einmal herausgenommen wurde,wieder erzeugt wird. Dann ist der Reduktionsgraph nat�urli
h keinBaum mehr, sondern enth�alt einen Zyklus. Insbesondere ist der Re-duktionsgraph der Teilreduktion vom Herausnehmen bis zumWiedere-insetzen der kritis
hen Instanz zyklis
h. Ohne Eins
hr�ankung der All-gemeinheit kann angenommen werden, da� in diesem zyklis
hen Teil-graph kein no
h kleinerer Zyklus enthalten ist. Dann ist dieser Teil-graph baumf�ormig bis auf diesen einen Zyklus. Er f�uhrt nur dazu,da� die Terminale, die die Bl�atter seines ni
htzyklis
hen Teils bilden,aus der Ausgangsmenge entfernt werden. Bzgl. Lnoisy ergibt si
h keinUnters
hied. Die Reduktion kann ersetzt werden dur
h eine Teilre-duktion, die zur selben Instanz f�uhrt, indem man den zyklis
hen Teil7Auf Reduktionsgraphen wird im Abs
hnitt 5.1.1 no
h n�aher eingegangen.30



entfernt. Es gilt also ni
ht, da� jede Reduktion baumf�ormig ist, aberdie minimale ist es immer.� Beispiel f�ur eine monotone ni
ht-RBB-Produktion: In der Praxisben�otigt man Produktionen, die mehr als eine Instanz in der Zielkon-�guration enthalten, dann, wenn man Kontext - im umgangsspra
h-li
hen Sinn - einbeziehen will. Ein Beispiel �ndet si
h in [FUE-90-1,STIL-91℄. Dort wird zur Siedlungsanalyse in Luftbildern eine Pro-duktion konstruiert, die aus einer Instanz des Symbols blo
k�row undeiner Instanz des Symbols road eine Instanz des Symbols house�rowbildet, wenn die road Instanz und die blo
k�row Instanz hinrei
hendbena
hbart sind und parallel verlaufen. Damit kommt zum Ausdru
k,da� man das Wissen, da� H�auser an Stra�en stehen, nutzen m�o
hte,um sie als sol
he zu erkennen. In einem reduzierenden Produktion-ssystem, wie der KG, m�u�te man daf�ur nat�urli
h s
hreiben(blo
k�row; road) ��!
opy (house�row; road);denn die Stra�e steht zur H�auserreihe ni
ht in einer Teil-von Relation,sondern dient als Kontext. Im Pr�adikat � werden dabei Na
hbars
haftund Parallelit�at gepr�uft. Die zugeh�orige Funktion ist trivial, sie kopiertdie Attributwerte aus der Ausgangskon�guration in die Zielkon�gura-tion. Wi
htig ist, da� die road Instanz dur
h diese Produktion ni
htaus der aktuellen Menge entfernt wird. Sie kann also wieder verwendetwerden, z. B. um auf der anderen Stra�enseite ebenfalls eine blo
k�rowzu einer house�row zu reduzieren. Reduktionsgraphen von KGs mitsol
hen Produktionen sind also im allgemeinen ni
ht baumf�ormig.� Bemerkung: Die Frage, ob zu jeder monotonen KG eine RBB-KG ge-funden werden kann, die dieselben Spra
hen Lpure und Lnoisy generiert,ist von relativ geringem Interesse. Zu bedenken ist dabei, da� keinerleiEins
hr�ankungen bzgl. der zu den Produktionen geh�origen Pr�adikateund Funktionen gema
ht wurden. Man kann also au
h ganze, rekur-sive Algorithmen darin 'verstekken'. Dur
h ges
hi
kte Kodierung mages m�ogli
h sein, die ganze monotone KG in dem Pr�adikat und derFunktion einer einzigen RBB-Produktion unterzubringen. Damit istni
hts gewonnen. Das Beispiel oben ma
ht klar, da� es in der PraxisWissen gibt, das am ges
hi
ktesten mit sol
hen 'kontext-sensitiven'Produktionen erfa�t wird.� Konstruktion: Aus jeder KG kann lei
ht eine RBB-KG konstruiertwerden, die dieselbe kumulative Spra
he K erzeugt. Dazu sei j dieAnzahl der Instanzen der Zielkon�guration einer Produktion p. Dannersetzt man p dur
h j RBB-Produktionen p0i, die jeweils nur eine der31



Instanzen der Zielkon�gurationen reduzieren. Dazu wird au
h die zu pgeh�orige Funktion � aufgesplittet in ihre j Komponenten. Am Bedin-gungspr�adikat � wird ni
hts ge�andert. In jeder Kumulation kann dieProduktion p ersetzt werden dur
h das Na
heinanderausf�uhren aller p0iauf derselben Ausgangskon�guration, die ja ni
ht entfernt wird. An-dersherum kann jede Kulmination mit einem p0i au
h ersetzt werdendur
h eine mit p selbst, denn die Zielkon�guration von p0i ist ja alsTeilmenge in der von p enthalten.� Folgerung: Der fundamentale Unters
hied zwis
hen RBB-KGs undgraphbildenden KGs f�allt f�ur die Betra
htung der kumulativen Spra
heweg. Hier stellen die RBB-KGs eine Art Normalform dar, auf die alleKGs gebra
ht werden k�onnen. Man bes
hr�ankt si
h trotzdem auf jedenFall auf monotone Grammatiken� De�nition: Eine RBB-Produktion p = (�;�; �; �)hei�t bin�arbaumbildende Produktion, wenn die Ausgangskon�gu-ration h�o
hstens zwei Instanzen enth�alt, also j�j � 2. Es wird daf�urdie Abk�urzung BBB-Produktion eingef�uhrt. KGs die nur sol
he Pro-duktionen enthalten, hei�en entspre
hend BBB-KGs.� Konstruktion: Sei p = ((�); (�1; :::; �k); �; �) eine RBB-Produktioneiner KG mit AttributraumD. Dann wird eine Grammatik eingef�uhrt,deren Attributraum D0 = Dk�1 ist. Induktiv werden die Pro-duktionen p0i und die Ni
htterminale �0i f�ur i = 2; :::; k de�niertdur
h: �02 ist ein geeigneter Name f�ur das Paar (�1; �2) und p02 =((�02); (�1; �2); �02; 
opy) reduziert eine Instanz dieses Symbols, wenndie Projektion des Pr�adikats � auf die ersten beiden Komponen-ten �02 erf�ullt ist. Dabei werden die Attributwerte kopiert. F�uri = 3; :::; k � 1 ist �0i ein geeigneter Name f�ur das Paar (�0i�1; �i)und p0i = ((�0i); (�0i�1; �i); �0i; 
opy) reduziert eine Instanz dieses Sym-bols, wenn die Projektion des Pr�adikats � auf die ersten i Kom-ponenten �0i erf�ullt ist. Dabei werden die Attributwerte kopiert.p0k = ((�); (�0k�1; �k); �0; �0) entspri
ht dann p. Dabei sind �0 und �0auf Dk�1 �D genauso de�niert wie � und � auf Dk.3. Ni
ht rekursive KGs� De�nition: Eine KG hei�t ni
ht rekursiv, wenn das zugeh�orige Pro-duktionsnetz zyklenfrei ist (siehe Abs
hnitt 5.1.2).� Bemerkung: Ni
ht rekursive KGs sind ni
ht notwendig RBB-KGs.Sie sind au
h ni
ht notwendig monoton. Die Tiefe einer Reduk-tion S0 ��! S ist bei ihnen unabh�angig von der Kardinalit�at jS0jbes
hr�ankt dur
h die KG selbst. Damit lassen si
h polynomialeS
hranken f�ur den Re
henaufwand angeben.32



4. Lokale Produktionen� De�nition: SeiDi eine Komponente eines Attributraums einer KG, aufder eine Metrik d gegeben ist. Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 Phei�t dann bzgl. dieser Komponente lokal genau dann, wenn es einenMaximalabstand dmax gibt, so da� �(a(I1); :::; a(Ik)) impliziert, da�d(ai(Ij); ai(Ij0)) < dmax gilt f�ur alle j und j 0 zwis
hen 1 und k.� Bemerkung: Diese De�nition ma
ht zun�a
hst nur f�ur Komponenteneinen Sinn, die einen unendli
hen Abstand zulassen. Andernfalls kannman f�ur dmax eine Zahl setzen, die gr�o�er ist als der in dieser Kom-ponente des Attributberei
hs m�ogli
he Maximalabstand. So gesehenist jede Produktion z. B. auf einem endli
hen Bildberei
h lokal. In-formell soll aber von einer lokalen Produktion nur dann gespro
henwerden, wenn dmax um Gr�o�enordnungen kleiner ist als der m�ogli
heMaximalabstand. In diesem Sinne sind Produktionen, die als Bedin-gungspr�adikat Na
hbars
haften in der selben Komponente verwenden,lokal bzgl. dieser Komponente.� De�nition: Sei I � f1; :::; ng eine Indexmenge, so da� f�ur alle i 2 IDi =M gilt, wobei auf dem Raum M die Metrik d de�niert ist. EineProduktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t dann bzgl. M lokal genau dann,wenn es einen Maximalabstand dmax gibt, so da� �(a(I1); :::; a(Ik))impliziert, da� d(ai(Ij); ai0(Ij0)) < dmax gilt f�ur j und j 0 zwis
hen 1und k und i; i0 2 I.� Bemerkung: F�ur bes
hr�ankte metris
he R�aume M gelten die obigeninformellen Konventionen. Betra
htet man z. B. Produktionen wieaus Abs
hnitt 2.2.3, und setzt hier als metris
hen Raum das Bild (miteuklidis
her Metrik), so gelten die Produktionen als bzgl. dieses Bildeslokal, wenn alle Bildkomponenten der Attributvektoren ihrer Aus-gangskon�gurationen auf einem eng begrenzten Auss
hnitt des Bildesbeieinander liegen m�ussen. Die Instanzen m�ussen insbesondere kleinsein relativ zur Gesamtgr�o�e des Bildes.� De�nition: Eine bzgl. einer Indexmenge I und eines metris
henRaumes M lokale Produktion p = (�;�; �; �) hei�t dar�uberhinausziel-lokal, wenn die Abstandsforderung d(ai(Ij); ai0(Ij0)) < dmax ni
htnur f�ur alle Instanzen der re
hten Seite � gilt, sondern f�ur alle In-stanzen aus B(�) [ B(�).� Bemerkung: Nat�urli
h sind lokale Produktionen ni
ht immer ziel-lokal.Wenn etwa keine Forderung bzgl. Antiparallelit�at gestellt wird, kannder S
hnittpunkt zweier Linien, deren Endpunkte bena
hbart sind,beliebig weit entfernt liegen.� Bemerkung: In [ROSE-89-1℄ hei�en ziel-lokale KGs C-grammars ofbounded diameter. 33



5. Invarianzen� De�nition: Sei Di eine Komponente eines Attributberei
hs einer KG,auf der eine additive Gruppenoperation + de�niert ist (also z. B. einVektorraum) und Æ 2 Di. Es ist dann eine Operation shift : D�Di !D de�niert dur
h shifti(a; Æ) = ai + Æ und shifti0(a; Æ) = ai0 f�uri0 6= i. Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t dann bzgl. derKomponente Di vers
hiebungsinvariant genau dann, wenn f�ur alleÆ und alle Attributvektoren a die beiden folgenden Identit�aten gelten:�(shift(a; Æ)) = �(a)�i0(shift(a; Æ)) = ( �i(a) + Æ i0 = i�i0(a) i0 6= i� Bemerkung: F�ur begrenzte Komponenten des Attributberei
hs st�o�tdieser Begri� i. a. auf S
hwierigkeiten. Ihnen fehlt die Gruppenstruk-tur. Vers
hiebt man z. B. einen Bildpunkt um einen gewissen Trans-lationsvektor, so kann er dadur
h au�erhalb der Grenzen zu liegenkommen. Informell soll aber au
h in diesen F�allen die Rede von ver-s
hiebungsinvarianten Produktionen sein. Man betra
htet dann nurdie Attributwerte, die hinrei
hend weit im Inneren liegen und nur dieTranslationen, die ni
ht hinausf�uhren k�onnen.� De�nition: Sei I � f1; :::; ng eine Indexmenge, so da� f�ur alle i 2 IDi = G gilt, wobei G eine additiv ges
hriebene Gruppe ist und Æ einElement daraus. Es ist dann eine Operation shift : D � G ! Dde�niert dur
h shifti(a; Æ) = ai + Æ f�ur i 2 I und shifti(a; Æ) = aisonst. Eine Produktion p = (�;�; �; �) 2 P hei�t dann bzgl. Gvers
hiebungsinvariant genau dann, wenn�(shift(a; Æ)) = �(a)�i(shift(a; Æ)) = ( �i(a) + Æ i 2 I�i(a) sonst� Bemerkung: Das l�a�t si
h nat�urli
h verallgemeinern auf beliebige Au-tomorphismen f : D ! D, also etwa au
h auf Drehungen, Skalierun-gen, S
herungen oder aÆne Abbildungen.� Bemerkung: In [ROSE-89-1℄ wird f�ur vers
hiebungsinvariante, ziel-lokale KGs mit D = Z, die folgende Notation f�ur eine Produktionp = (�; �; �; �) eingef�uhrt:pdef=(�; �); wobei �def=(�1; :::;�kji1; :::; ik) mit 0 = i1 < ::: < ik � dmaxund �def=(�1; :::;�jjh1; :::; hj) mit �dmax � h1 < ::: < hj � dmax gilt.34



Dabei gibt die aufsteigende Zahlenfolge i1; :::; ik die Positionen an,an denen die Symbole relativ zueinander liegen m�ussen, damit �erf�ullt ist. Wenn � mehrere sol
he k�Tupel zul�a�t, wird man ebenentspre
hend viele Produktionen in dieser Notation erzeugen. Die Po-sitionenfolge h1; :::; hj kodiert die Funktion �. �Ahnli
h wie bei der Ein-bettung der Stringgrammatiken (siehe Abs
hnitt 2.3.3) f�uhrt Rosen-feld au
h hier ein ni
htterminales Leerzei
hen ein. Diese Struktur kannin Beziehung gesetzt werden zu den isometris
hen Grammatiken. Sieist umfassender, und es lassen si
h Zusatzbedingungen bestimmen,unter denen sie isomorph ist. Damit ergeben si
h Hierar
hien, die derChomsky Hierar
hie verglei
hbar sind. Es kann relativ lei
ht auf Di-mensionen d � 2 verallgemeinert werden (siehe Abs
hnitt 7.3.3). DieseArbeiten wurden fortgesetzt dur
h A. Nakamura einerseits in ihrer Re-lation zu path 
ontrolled graph grammars [NAKA-89℄ und andererseitsin Ri
htung parallele Abarbeitung [NAKA-95℄.6. Relativvolumina von Produktionen� De�nition: Zu jeder Produktion p = (�;�; �; �) 2 P geh�ort das Rela-tivvolumen der Menge der zugeh�origen Ausgangskon�gurationen imVerglei
h zu allen Kon�gurationen der L�ange k verm�oge der folgendenDe�nition f�ur endli
h attributierte GrammatikenVrel(p) = jApjjDkjund der folgenden Verallgemeinerung f�ur unendli
he Komponenten:Ist eine Komponente di = Z so gilt als Vrel(p) der Grenzwert des Rel-ativvolumens f�ur ins Unendli
he wa
hsende Intervalle: Man setzt di =[�dmax; dmax℄ f�ur eine nat�urli
he Zahl dmax, de�niert die entspre
hendeendli
h attributierte KG mit denselben Produktionen einges
hr�anktauf das endli
he Intervall, und erh�alt so ein von dmax abh�angiges Rel-ativvolumen Vrel(p; dmax). Mithin ergibt si
h die De�nition des Rela-tivvolumens der unendli
h attributierten KG dur
hVrel(p) = limdmax!1Vrel(p; dmax):Nat�urli
h ist hier eine Verallgemeinerung auf mehrdimensionale un-endli
he Komponenten lei
ht m�ogli
h. Bei mehreren unendli
henKomponenten kann das Relativvolumen nur sinnvoll de�niert werden,wenn gezeigt ist, da� die Grenzwertbestimmung unabh�angig von derReihenfolge ist, in der die Grenzwerte dur
hgef�uhrt werden.� Bemerkung: F�ur viele Symbole haben ni
ht alle Komponenten des At-tributberei
hs eine Bedeutung. Im Beispiel aus Abs
hnitt 2.2.3 etwa35



ist das f�ur die Bildkoordinaten P3 und P4 bei Instanzen des Sym-bols Linie und L�Linie der Fall. Beim Nieders
hreiben einer Instanzist daf�ur das Zei
hen - gesetzt. Keine Produktion, in deren re
hterSeite ein sol
hes Symbol ers
heint, enth�alt ein Bedingungspr�adikat, dasvon sol
h einer Komponente abh�angt. Wegen dieser Unabh�angigkeitkann man die entspre
henden M�ogli
hkeiten aus dem Bru
h jApjjDkj her-ausk�urzen und si
h bei der Bere
hnung von Vrel(p) auf die Kompo-nenten des Attributberei
hs bes
hr�anken, die im Bedingungspr�adikatvorkommen.2.3.2 Algorithmis
he M�a
htigkeit und ans
hauli
he Aus-sagekraftF�ur endli
h attributierte KGs - nur mit sol
hen hat man es in der Praxis zu tun- ist die folgende Argumentation m�ogli
h: Die Menge der terminalen Instanzenist endli
h und mit ihr ihre Potenzmenge. Jede sol
he Grammatik kann alsodur
h ein Lexikon ersetzt werden, wel
hes die Spra
he Lpure au
istet. Sol
he�Uberlegungen helfen aber ni
ht viel weiter. R. Narasimhan s
hreibt s
hon 1969in [NARA-69℄ (Seite 13):� "... If, however, we also spe
ify that the tokens have �nite resolution inall their attributes (i. e. the set of attributes is �nite and also ea
h at-tribute has a �nite range), then the 
ardinality of the 
lass be
omes stri
tly�nite. It must be emphasized that pra
ti
ally all real life appli
ations ofpi
ture generation and interpretation belong to this restri
ted variety. Butthis does not trivalize the problem. In fa
t the �nitness of the token 
lasshas intrinsi
ally very little relevan
e to the pi
ture analysis and des
rip-tion problem. This is a fundamental assumption in our entire approa
h aspresented in this paper."Dem s
hlie�t si
h diese Arbeit an. Die Potenzmenge aller m�ogli
hen terminalenInstanzen ist im ni
httrivialen Fall zwar endli
h, aber un�ubers
haubar gro�. Ganzbesonders gilt dies f�ur e
hte Szenenanalysegrammatiken, wie sie etwa in Kapitel6 vorgestellt sind. Aber au
h s
hon relativ einfa
he Beispiel KGs generieren zwarendli
he aber sehr gro�e Spra
hen, wie die Abs
h�atzung im Abs
hnitt 3.1 zeigt.Zur algorithmis
hen M�a
htigkeit ni
ht endli
h attributierter KGs geben Milgramund Rosenfeld das folgende Resultat in [MILG℄, das als Hauptsatz der Theo-rie der Koordinaten Grammatiken gelten kann: Man kann Mas
hinen, wie siein [MINS℄ unter der Bezei
hnung 'Universale Programm Mas
hinen mit einemRegister' dargestellt sind, dur
h eine sehr einfa
he KG simulieren. Dazu ben�otigtman nur ein einziges unendli
hes Attribut. Jeder Zustand der Mas
hine wird36



dur
h ein ni
htterminales Symbol kodiert. Die �Uberg�ange von einem Zustandzum n�a
hsten und die Spr�unge auf andere Zust�ande sind dur
h Produktionenkodiert, die also jeweils nur eine einelementige Ausgangskon�guration in eineeinelementige Zielkon�guration verwandeln. Es wird zu den Symbolen eine Ko-ordinate assoziiert, die den Registerinhalt des einzigen Registers der Minskymas-
hine kodiert. Als Pr�adikate auf dieser Koordinate brau
ht man ledigli
h Teil-barkeit dur
h die Zahlen 2 und 3 und als Funktionen nur die Multiplikation sowieDivision mit bzw. dur
h 2 und 3. Startsymbol der Grammatik ist das Symbol,das den Startzustand kodiert, und einzig der Haltezustand ist dur
h ein Terminalkodiert. Bei [MINS℄ kann man dann na
hlesen, wie diese Mas
hine dur
h eineArt kleine G�odelisierung Mas
hinen mit drei Registern simuliert, die wiederumTuringmas
hinen simulieren. Somit l�a�t si
h prinzipiell jede allgemein rekur-sive Funktion dur
h so extrem einfa
he KGs bere
hnen. Milgram und Rosenfelds
hlie�en mit der Bemerkung ([MILG℄ Seite 191):� "The foregoing observations indi
ate that if one wishes to develop a 
ompu-tational hierar
hy for GRG's, it will be ne
essary to restri
t the 
oordinate-
omputing relations even further. For example, one 
ould require all fun
-tions to be of the form x 6= k. Sin
e GRG's appear to be quite usefullin pi
ture analysis and synthesis, their theory 
ertainly deserves furtherstudy."Die Einbettung von Turingmas
hinen, die im folgenden Abs
hnitt dieser Arbeitdur
hgef�uhrt wird, ben�otigt als Pr�adikat � ledigli
h die Na
hfolgerelation zwis-
hen zwei ganzen Zahlen, und die Funktion � kopiert die Attributwerte nur. Esers
heint also ziemli
h aussi
htslos, eine Hierar
hie auf den Koordinaten Gram-matiken dur
h Eins
hr�ankungen auf den Klassen der f�ur � und � zugelassenenPr�adikate und Funktionen erzwingen zu wollen. Um der Ausdru
ksf�ahigkeitWillen ist es im Gegenteil geboten, hier keinerlei Eins
hr�ankungen zu ma
hen,sondern diese Pr�adikate und Funktionen als 'primitiv'-Re
hens
hritte der Kom-plexit�atsanalyse zu betra
hten.Was die Hierar
hie angeht, so wurde im Abs
hnitt 2.3.1 gezeigt, da� monotoneKGs die erste wi
htige Stufe unter den allgemeinen KGs sind. Im Abs
hnitt2.3.3 wird gezeigt, da� es NP-vollst�andige Probleme gibt, die dur
h Reduktionmit sol
hen KGs ents
hieden werden. Will man also S
hwierigkeiten mit derRe
henzeit vermeiden, so sollte man erstens ni
ht rekursive KGs verwenden undzweitens die Statistik auf den gegebenen Ausgangsmengen Tgiven zusammen mitden Relativvolumina der Produktionen betra
hten, wie dies im Abs
hnitt 5.3ges
hieht. Letzteres ma
ht man f�ur jede einzelne KG, und ni
ht paus
hal f�urganze Klassen von KGs.
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2.3.3 Einbettung anderer StrukturenAuf ganz nat�urli
he Weise kann jede Turingmas
hine dur
h eine einfa
heisometris
he KG dargestellt werden. Die vorliegende Arbeit folgt hier allerdingsni
ht dem in [MILG℄ vorges
hlagenen Umweg �uber die Minsky Mas
hinen, son-dern f�uhrt die Einbettung so dur
h, da� die Unters
hiede in der algorithmis
henStruktur zwis
hen der Turingmas
hine und der KG deutli
h werden.� Eine Turingmas
hine sei gegeben dur
h ein Quadrupel (Z;A; t; z0), wobeidie einzelnen Symbole f�ur folgende Strukturen stehen:{ Z ist eine endli
he Menge von Zust�anden. Sie enth�alt eine ni
htleereMenge von Endzust�anden F .{ A ist ein endli
hes Alphabet von Zei
hen. Es enth�alt au
h dasLeerzei
hen �.{ t ist eine Funktion, die jedem Paar aus (Z n F ) � A einen Zus-tands�ubergang aus A� Z � fL;Rg zuordnet.{ z0 2 Z hei�t Startzustand.Dabei ist folgendes Bild vorzustellen: Z ist die Menge aller Zust�ande einerMas
hine. Diese Mas
hine besitzt einen S
hreib-Lesekopf mit dem sie dasAlphabet A von einem Band lesen oder darauf s
hreiben kann. Der S
hreib-Lesekopf kann jeweils um eine Einheit na
h links oder re
hts auf dem Bandbewegt werden, ohne dabei jemals an ein Bandende zu sto�en. Anf�angli
hbe�ndet si
h die Mas
hine im Zustand z0, und das Band re
hts vom S
hreib-Lesekopf ist mit einem endli
hen Inputwort bes
hrieben. Alle Einheitenlinks und re
hts davon sind mit � markiert. Die Mas
hine dur
hl�auft nuneine Reihe von dur
h das jeweils gelesene Zei
hen und den Ausgangszustandbedingten Zustands�anderungen. Errei
ht sie einen Endzustand, so h�alt siean. Dann gilt der Inhalt des Bandes als ihr Output.� In ganz nat�urli
her und eindeutiger Weise kann eine Einbettung Eturing da-raus eine KG (N; T;D; n; g) erzeugen:Als Attributraum D wird die Menge der ganzen Zahlen gew�ahlt, und damitdie Position auf dem Band kodiert. Anfangs be�ndet si
h auf dem Bandre
hts von der Position Null ein endli
hes Inputwort aus A�, und die Mas-
hine steht auf Position Null im Zustand z0 2 Z. Das kann dargestelltwerden dur
h die Terminale T = f:; z0g � A, indem Eturing dem Bandin-halt ::: ; �; �; a0; ::: ; an; �; �; :::die folgende Menge Tgiven von terminalen Instanzen zuordnet:(::: (:; �)�1 ; (z0; a0)0 ; (:; a1)1 ; ::: ; (:; an)n ; (:; �)n+ 1 ; ::: ) :38



Das Symbol : steht dabei daf�ur, da� die Mas
hine an dieser Stelle ni
htsteht.N = (f:; gg[Z)�A ist die von Eturing konstruierte Menge der Ni
httermi-nale. Sie m�ussen extra als sol
he markiert werden, weil die De�nition derKG T \N = ; verlangt. Jedem Zustands�ubergang der Formt : (z; a) 7�! (z0; a0; R)ordnet Eturing die folgenden Produktionen f�ur alle b 2 A zu:pb : ( (z; a); (:; b) ) su
�!
opy ( (:; a0); (z0; b) )Dabei m�ussen in der Ausgangskon�guration sowohl die terminalen als au
hdie ni
htterminalen Versionen der Symbole (z; a) und (:; b) zugelassen wer-den. Das Pr�adikat su
 verlangt, da� der Attributwert der ersten Instanzunmittelbarer Vorg�anger des Attributwerts der zweiten Instanz ist. 
opy istdie Identit�at. Analog verf�ahrt man mit den Zustands�uberg�angen mit einemL. Allerdings wird hier das Pr�adikat prd verwendet, das verlangt, da� derAttributwert der ersten Instanz unmittelbarer Na
hfolger des Attributwertsder zweiten Instanz ist.Um das 'Halten' der Turingmas
hine darzustellen, konstruiert Eturing zujedem Haltezustand z 2 F f�ur alle b 2 A die folgenden Produktionen:pb : ( (z; b) ) triv�!
opy ( (g; b) )Dabei ma
ht triv keinerlei Eins
hr�ankungen.S
hwieriger ist die Einbettung von Stringgrammatiken, da si
h das Problem derUmnumerierung des einer Ersetzung na
hfolgenden Teilwortes stellt. Der hierskizzierte Weg folgt [ROSE-71, ROSE-79℄.� Eine Stringgrammatik sei gegeben dur
h ein Quadrupel (N; T; P; g),wobei N , T und g 2 N die �ubli
he Bedeutung haben. Die Produktio-nen aus P f�uhren ein Wort � in ein Wort � �uber. Enth�alt ein Wort � alsTeilwort, so kann � darin dur
h � ersetzt werden. Dadur
h vers
hieben si
him allgemeinen alle na
hfolgenden Zei
hen. Die Menge aller Worte, die soaus dem Wort g erzeugt werden k�onnen und nur aus Terminalen bestehen,ist die zugeh�orige Spra
he. 39



� Eine Grammatik mit Leerzei
hen enth�alt ein spezielles Ni
htterminal�, das au
h Leerzei
hen oder Blank genannt wird. Der Produktionsproze�geht ni
ht von dem endli
hen Wort g aus, sondern von dem unendli
henString �1g�1. Als Spra
he geh�ort dazu die Menge aller generierbarenStrings der Form �1��1, wobei � nur Terminale enthalten darf. Einenat�urli
he, strukturerhaltende Einbettung ist dadur
h gegeben, da� man �zu den Ni
htterminalen hinzuf�ugt und �1 hinten und vorne an jedes Wortanh�angt.� Soll die Einbettung au
h in der anderen Ri
htung funktionieren, so mu�si
hergestellt werden, da� der Zusammenhang bei allen Produktionen er-halten bleibt. Wenn also � links mit einem Ni
htleerzei
hen anf�angt, soverlangt man das au
h von �, und analog am re
hten Ende. Weiter verlangtman, da� beide Worte Ni
htleerzei
hen enthalten, die ni
ht dur
h Leerze-i
hen getrennt sind. In diesem Falle hei�t eine Grammatik mit Leerzei
henzusammenhangserhaltend.� Man f�uhrt ein weiteres Ni
htterminal \ ein - es sei hier einmal als 'dummy'bezei
hnet - und f�ugt f�ur jedes Ni
htleerzei
hen x die folgenden drei Produk-tionen hinzu: x� 7! x\, um am re
hten Rand der Ni
htleerzei
hen dummieszu erzeugen, x\ 7! \x, um die dummies na
h links dur
hzurei
hen und�\x 7! � � x, um am linken Rand der Ni
htleerzei
hen dummies in Leerze-i
hen zu verwandeln. Wenn man jetzt in jenen Produktionen, deren linkeSeite k�urzer ist als die re
hte, an der linken Seite re
hts solange dummiesansetzt, bis sie isometris
h werden, und analog mit denen verf�ahrt, derenre
hte Seite k�urzer ist, hat man eine Einbettung der zusammenhangser-haltenden Grammatiken mit Leerzei
hen in die isometris
hen zusammen-hangserhaltenden Grammatiken mit Leerzei
hen und mit dummy. Manbrau
ht die Umnumerierung ni
ht mehr. Daf�ur hat man ein Ni
htleerze-i
hen und pro Ni
htleerzei
hen drei kontextsensitive Produktionen mehr. Es�andert si
h aber weder die Klasse der Spra
hen, die man so de�niert, no
hdie Komplexit�atsklasse der zugeh�origen Parser. Es wird dadur
h ledigli
hin der Grammatik explizit, was man beim Parsen einer klassis
hen String-grammatik in einem dynamis
hen Spei
her sowieso ma
hen m�u�te: N�amli
hentspre
hende Platzreservierungen, Platzfreigaben und Shiftoperationen.� F�ur die Ri
htung des Generierens kann nun eine Einbettung E derisometris
hen Grammatiken mit Leerzei
hen in die Koordinaten Gram-matiken vorgenommen werden: S�amtli
he Symbole eins
hlie�li
h des Start-symbols, der Terminale und des symbolis
hen Teils der Produktionen wer-den direkt �ubernommen.N 0 = E(N); T 0 = E(T ); g0 = E(g)8p 2 P � = E(�) ^ � = E(�)40



Es wird als einziges Attribut D die Menge der ganzen Zahlen eingef�uhrt.Dieses Attribut steht unter dieser Einbettung f�ur die Position der Symbolein der Symbolkette. Entspre
hend wird f�ur alle Produktionen p 2 P dur
hE aus der Konkatenation der Symbole auf der 1inken Seite das Pr�adikat� = true () d2 = d1 + 1 ^ ::: ^ dj�j = dj�j�1 + 1und aus der positionstreuen isometris
he Ersetzung die Funktion�1 = d1; ::: �j�j = dj�j:Damit ist au
h E : p 7! p0 = (p; �; �) de�niert.� Der zugeh�orige Spra
hbegri� unters
heidet si
h in den zugelassenen Aus-gangsmengen von den bisher verwendeteten Spra
hen zu einer KG Lpureund Lnoisy. Man setzt vielmehr f�ur ganze Zahlen k statt S0(k) = f(g; k)gS0(k) = f:::; (�; k � 2); (�; k � 1); (g; k); (�; k + 1); (�; k + 2); :::gund erh�alt den dur
h E induzierten Spra
hbegri�LE def= fS � T [ fI; s(I) = �g; 9k 2 Z : S ��! S0(k)g;der in nat�urli
her Weise zu Lpure isomorph ist.In re
ht nat�urli
her Weise lassen si
h die in [GONZ℄ angef�uhrten Netz Gram-matiken (engl. web grammars) in die KGs einbetten:� Eine Netz Grammatik sei gegeben dur
h ein Quadrupel (N; T; P; g),wobei N , T und g 2 N die �ubli
he Bedeutung haben. Die Produktionen paus P arbeiten auf ungeri
hteten Graphen, deren Knoten mit Symbolen ausV = N [ T belegt sind. Es gibt zu einem sol
hen Graphen G mithin eineKnotenmenge GN , eine Kantenmenge GE � ffN1; N2g � GNg und eineBelegung der Knoten mit Symbolen b : GN ! V . Die Produktionen erset-zen einen Teilgraphen � von G dur
h einen anderen Teilgraphen �. Es mu�also eine Untergraph Homomorphie h : � ! G vorliegen, die surjektiv ist,und au�er der Graphstruktur au
h die Belegung der Knoten homomorphtransportiert. Bei der Ersetzung ist zu bea
hten, da� man mit den Knotenvon � nat�urli
h au
h alle Kanten aus GE entfernen mu�, die einen dieserKnoten enthalten. Zu dem verbleibenden Restgraphen (host web), kannman dann � hinzuf�ugen. �Ubli
herweise wird man � mit dem Restgraphenverbinden wollen. Daf�ur mu� f�ur jede Produktion eine Einf�ugungsbedingungf de�niert werden. Damit der 'syntaktis
he Charakter' des Verfahrens er-halten bleibt, sollte f ni
ht vom Restgraph abh�angen, sondern nur von �und � und den Symbolen, die in der Grammatik de�niert sind. Motiviert41



dur
h Anwendungen wird in [GONZ℄ die Konstruktion einer Kante zwis-
hen einem Knoten N1 in � und einem Knoten N2 im Restgraphen genaudann vorgenommen, wenn es in � einen Knoten N3 gab, der mit N2 verbun-den war (fN2; N3g 2 GE) und wenn dieser Knoten N2 mit einem Symbolbelegt ist, das in f(N1; N3) enthalten ist. Die Einf�ugungsbedingung istmithin eine Funktion von der Produktmenge der Knoten aus � und � in diePotenzmenge von V .� KGs arbeiten auf unstrukturierten Mengen. Eine nat�urli
he Form der Ein-bettung ist also die, da� zu einer Netz Grammatik mit dem Alphabeth Veine KG mit dem Alphabeth V [ ffv; wg; v; w 2 V g geh�ort. Das ma
htexplizit, da� es ni
ht nur Knoten, sondern au
h ungeri
htete Kanten gibt.� Die Knoten eines Netzes m�ussen unters
heidbar sein. In der Einbettungkann man dies nur �uber ein entspre
hendes, ni
ht begrenztes Index Attributd1 errei
hen. In nat�urli
her Weise kann man dann die Kanten Instanzendoppelt indizieren, mit einem zweidimensionalen Attribut d2.� Weil man ni
ht wissen kann, wieviele Kanten eine Netz Grammatik Pro-duktion in einem konkreten Netz ersetzt, kann man sie ni
ht direkt als eineeinzelne KG Produktion einbetten. Man mu� die Einf�ugungsbedingungenan den einzelnen Knoten darstellen dur
h KG Produktionen, die Zwis
h-energebnisse liefern. Auf diesen Zwis
henergebnissen d�urfen keine anderenProduktionen arbeiten. Man mu� das Netz lokal sperren. Das ges
hieht�uber ein weiteres Attribut: d3 = 0 solange keine Produktion auf diesemKnoten arbeitet.� Aus einer Netz Grammatik Produktion p = (�; �; f) werden in der Einbet-tung mehrere KG Produktionen. Die erste Produktion pinit hat als linkeSeite die Menge der Knoten und Kanten in � als Tupel dargestellt. Be-dingungspr�adikat ist d3 = 0 auf der gesamten Ausgangskon�guration unddie Existenz der Untergraph-Homomorphie h. Als re
hte Seite dient eineDarstellung beider Seiten von p. d3 wird dabei auf den Index der Produktiongesetzt. Zur Dur
hf�uhrung der Produktion p mu� ein h ausgew�ahlt werden,dieses wird ebenfalls gespei
hert, wozu ein weiteres Attribut d4 erforderli
hist. � kann zun�a
hst ni
ht mit dem Restgraphen verbunden werden.� Dazu wird f�ur jedes Tripel (N1; N3; v), f�ur das N1 ein Knoten in �, N3 einKnoten in � und v in f(N1; N3) ist, eine Produktion de�niert, die eine KantevonN3 zu einem Knoten, der mit v gelabelt ist, ersetzt dur
h eine Kante vonN1 zu diesem Knoten. Bedingung ist, da� d3 auf dem Index der ri
htigenProduktion steht, und d4 auf N3 zeigt. In der Zielkon�guration kann dieKante wieder freigegeben werden, indem man d3 = 0 setzt. Wie oft dieProduktion dur
hlaufen werden mu�, h�angt davon ab, wieviele Kanten von42



dem dur
h h als N3 gew�ahlten Knoten zu einem mit v gelabelten Knotendes Restgraphen existieren.� Um � zu l�os
hen, ben�otigt man eine Produktion mit globaler Konsistenzbe-dingung, die hier mit pfinit bezei
hnet werden soll. Diese kann erst in Aktiontreten, wenn alle Verbindungen von � mit dem Restgraphen ersetzt wordensind dur
h Verbindungen mit �. Der eingesetzte Teil kann nun freigegebenwerden mit d3 = 0.F�ur die Ents
heidung des aussagenlogis
hen Erf�ullbarkeitsproblems gibt es eineRBB-KG.� Dabei wird von folgender konjunktiver Normalform ausgegangen:(C1;1 _ ::: _ C1;n1) ^ ::: ^ (Ck;1 _ ::: _ Ck;nk)Bekanntli
h l�a�t si
h in polynomialer Zeit zu jeder aussagenlogis
henFormel eine Formel in konjunktiver Normalform bestimmen, die bzgl.Erf�ullbarkeit �aquivalent ist. Man kommt dabei sogar mit maximal dreiLiteralen pro Klausel aus [SCH�O℄. Ein Literal Ci;j hat die Gestalt Xh oder:Xh f�ur eine Variablennummer h � 0. Da Normalform vorausgesetzt wird,tragen die Klammern keine Information, und k�onnen entfernt werden unterder Konvention '_ geht vor ^'. Am Anfang und am Ende wird eine Marke� gesetzt. Dana
h stehen an ungeraden Positionen der Formel die logis
henZei
hen _;^ oder eben ein � und an geraden Positionen Literale.� Als terminale Symbole werden f�ur die KG de�niert f_;^; �; litg. Attribu-traum ist IN3. Die erste Komponente pa steht f�ur die Anfangsposition.Die zweite Komponente pe steht f�ur die Endposition. Die dritte Kom-ponente V b steht f�ur eine Variablenbelegung. Dazu wird sie in tern�arerNotation ges
hrieben, und die Funktion ternh bestimmt die h-te Stelle inder Tern�ardarstellung einer Zahl.ternh(V b) = 0 () Xh ist ni
ht belegtternh(V b) = 1 () Xh ist wahrternh(V b) = 2 () Xh ist fals
h� Die Einbettung E ordnet jedem Literal Ci;j die entspre
hende terminaleInstanz des Symbols lit zu. Die Position in der Formel p wird als Anfangs-und Endposition gesetzt. Die Variablenbelegung V b ist mit 1 � 3h wennCi;j = Xh und 2 � 3h wenn Ci;j = :Xh so gew�ahlt, da� sie dieses Literalerf�ullt. Die Einbettung der Zei
hen _;^ und � ist trivial. Die Formel(X4 _ :X3) ^ (X0 _ :X2 _ :X4)43



wird z. B. zur folgenden Terminalmenge8>>><>>>: � lit _ lit ^ lit _ lit _ lit �1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 111 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1110000 2000 1 200 20000 9>>>=>>>;Diese einfa
he Kodierung ist si
her in polynomialer Zeit ma
hbar.� Ni
htterminale Symbole sind fdis; 
on; erfg, wobei erf als Startsymboldient. Die folgenden beiden trivialen Produktionen werden de�niert, weiljedes Literal f�ur si
h s
hon eine Disjunktion und eine Konjunktion ist:p1 : (lit) true�!
opy (dis)p2 : (dis) true�!
opy (
on)� Die Semantik der Disjunktion wird dur
h die folgenden beiden Produktio-nen erfa�t: su
(pe;1) = pa;2^ su
(pe;2) = pa;3p3 : (lit;_; dis) �! (dis)pa = pa;1pe = pe;3V b = V b1su
(pe;1) = pa;2^ su
(pe;2) = pa;3p4 : (lit;_; dis) �! (dis)pa = pa;1pe = pe;3V b = V b3Die Gestalt der Produktionen ist sehr �ahnli
h. su
 bezei
hnet hier die Na
h-folgerfunktion, so da� im Bedingungspr�adikat jeweils verlangt wird, da� dieInstanzen des Tripels unmittelbar hintereinander stehen m�ussen. Die Pro-duktionen ordnen der neuen Instanz des Symbols dis die Anfangspositiondes Literals als Anfangsposition zu und die Endposition der Disjunktionals Endposition. Der einzige Unters
hied liegt in der Variablenbelegung.Die neue Disjunktion wird erf�ullt, wenn die Variablenbelegung vom Literal�ubernommen wird oder wenn die Variablenbelegung von der alten Disjunk-tion �ubernommen wird. Diese beiden Produktionen bringen also genau den44



ents
heidenden Ni
htdeterminismus ins Spiel. Z. B. sind beide folgendenReduktionen m�ogli
h:8>>><>>>: lit _ dis2 3 42 3 410000 2000 9>>>=>>>; p3�! 8>>><>>>: dis2410000 9>>>=>>>; und8>>><>>>: lit _ dis2 3 42 3 410000 2000 9>>>=>>>; p4�! 8>>><>>>: dis242000 9>>>=>>>;� Die Semantik der Konjunktion wird dur
h die folgenden beiden Produktio-nen erfa�t: su
(pe;1) = pa;2^ su
(pe;2) = pa;3^ ternh(V b1) 6= 0 ) ternh(V b3) = 0p5 : (dis;^; 
on) �! (
on)pa = pa;1pe = pe;3V b = V b1 + V b3su
(pe;1) = pa;2^ su
(pe;2) = pa;3^ ternh(V b1) 6= 0 ) ternh(V b3) = ternh(V b1)p6 : (dis;^; 
on) �! (
on)pa = pa;1pe = pe;3V b = V b3Was die Positionen angeht gibt es keinen Unters
hied zu p3 und p4.Wie oben erl�autert, bestimmt die Funktion ternh die h-te Stelle in derTern�ardarstellung einer Zahl. F�ur das Attribut V b von Instanzen des Sym-bols dis gibt es nur eine Stelle, f�ur die ternh(V b) 6= 0 gilt. Die Bedingungist also lei
ht na
hpr�ufbar. Entweder die entspre
hende h-te Variable istin der Instanz des Symbols 
on no
h ni
ht belegt, dann �ubernimmt mandie Belegung von der Disjunktion indem man die Belegungsattribute ad-diert (Produktion p5), oder die Belegungen widerspre
hen einander ni
ht,weil die h-te Variable in der Konjunktion genauso belegt ist wie in der Dis-junktion, dann kann die Belegung der Konjunktion �ubernommen werden(Produktion p6). Im Beispiel erg�abe si
h unter anderen au
h die folgendeM�ogli
hkeit: 8>>><>>>: dis ^ 
on2 5 64 5 1010000 200 9>>>=>>>; p5�! 8>>><>>>: 
on21010200 9>>>=>>>;
45



� Die letzte Produktion erzeugt eine Instanz des Starsymbols erf aus einerKonjunktion, wenn die Endmarken errei
ht sind:su
(pe;1) = pa;2^ su
(pe;2) = pa;3p7 : (�; 
on; �) �! (erf)pa = pa;1pe = pe;3V b = V b2Genau dann wenn eine sol
he Instanz reduzierbar ist, ist die zugeh�origeFormel erf�ullbar. Man kann sogar eine m�ogli
he Variablenbelegung ausdem Attributwert ablesen.Damit ist eine polynomiale Reduktion des Erf�ullbarkeitsproblems auf das Wort-problem einer RBB-KG konstruiert. Das Problem, ob eine Menge terminaler In-stanzen in der zugeh�origen Spra
he ist, ist mithin NP-hart. Da die Na
hpr�ufungeiner Reduktion in polynomialer Zeit erfolgen kann, ist es NP-vollst�andig [SCH�O℄.In der Abbildung 2.4 sind die Zusammenh�ange zusammengefa�t. Bzgl. derBeziehungen zwis
hen der Chomsky Hierar
hie (uneinges
hr�ankte String Gram-matik > kontextsensitiv > kontextfrei > regul�ar > ni
ht rekursiv) und der Auto-matentheorie (Turing Mas
hine > linear begrenzte Mas
hine > Keller Automat> endli
her Automat > table look up) sei auf die Literatur verwiesen (z. B.[AHO, SCH�O℄). Einige Bemerkungen �nden si
h au
h im Abs
hnitt 7.3.1 dieserArbeit. F�ur die ni
ht rekursiven KGs l�a�t si
h, wie im Abs
hnitt 5.1.2 dargelegteine polynomiale S
hranke f�ur die Re
henzeit angeben. Sie geh�oren also in etwaauf eine Stufe mit den kontextfreien Grammatiken.Es sind nur die wesentli
hen Einbettungen dargestellt. Es gibt z. B. nat�urli
h f�urdie Koordinaten Grammatiken mit globaler Konsistenzbedingung - wie f�ur jedesandere algorithmis
he Verfahren au
h - eine Einbettung in die Turingmas
hi-nen. Diese ist jedo
h mit un�ubersi
htli
hen Kodierungen verbunden, wel
he diegemeinte Struktur eher vers
hleiern. Es wird in dieser Arbeit davon ausgegan-gen, da� die Spra
hen, die von einer sinnvollen Grammatik erzeugt werden, eineBedeutung haben. Und diese kann in der KG sehr wohl deutli
h hervortreten,w�ahrend sie in einer die KG simulierenden Turing Mas
hine si
herli
h s
hwerzu erkennen sein wird. Ein anderes Beispiel liegt in der Tatsa
he, da� endli
hattributierte KGs nat�urli
h nur eine endli
he Spra
he generieren k�onnen, undfolgli
h dur
h einen Table Look Up ersetzt werden k�onnen. In der Mustererken-nung ist diese Tatsa
he g�anzli
h ohne Belang, da dieses 'Lexikon' s
hon bei re
htkleinen Attributr�aumen astronomis
he Ausma�e annimmt. Alle Struktur undSemantik w�are dur
h sol
he Aufz�ahlung ers
hlagen. Das Diagramm 2.4 f�uhrt nursol
he Einbettungen auf, die wirkli
h Struktur transportieren.46



KG mit glob. Kons.������* HHHHHHYNetz Gram. - KGisomtr. Gram.6Leerz. Gram.6String Gram. �������� - Tur. Mash.6Kont. sens. 6�- lin. bnd. Mash.
6
mon. KG6Kont. frei

6
�-Baum Gram. 6�- push down Aut.6regul�ar 6�- �nite Aut.6n. rek. Gram. 6�- table look up

6
ni
ht rek. KG

6

- endl. att. KGFigure 2.4: Hierar
hie der GrammatikenDie Pfeile weisen jeweils in Ri
htung einer Einbettung;Das Diagramm dient der Ans
hauung und stelltkeinen Anspru
h auf Vollst�andigkeit.
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Chapter 3AlgorithmenIm Kapitel 2 wurde vorges
hlagen, f�ur die (na
h [MARR℄) erste Ebene der Prob-leme des Computersehens Koordinaten Grammatiken zu verwenden, weil sie dieM�ogli
hkeit bieten, komplexe logis
he Strukturen zusammen mit geometris
henConstraints zu betra
hten. Dieses Kapitel bes
h�aftigt si
h mit der na
h Marrzweiten Problemebene, der Repr�asentation der Daten und den Algorithmen, diedie theoretis
he Struktur der KG zul�a�t bzw. nahelegt. Insbesondere die algo-rithmis
he Komplexit�at bzgl. der Kardinalit�at der Eingangsdaten wird disku-tiert. Zur De�nition der Algorithmen wurde speziell eine Spra
he konstruiert.Die BNF Syntaxde�nition dazu �ndet si
h im Anhang E. Dort ist au
h die Se-mantik erl�autert. Die Spra
he unterst�utzt besonders das Bilden und Aufz�ahlenvon Mengen. F�ur die Bestimmung der algorithmis
hen Komplexit�at werden dieProzeduraufrufe, Verglei
hsoperationen, Produktionsdur
hf�uhrungen usw. dieserSpra
he als elementar gesetzt. Soll die Komplexit�at f�ur eine gegebene KG z. B.in Turingmas
hinens
hritten ausgedr�u
kt werden, so w�aren no
h entspre
hendeUmre
hnungen n�otig. Dabei w�urde die Komplexit�at der in den Produktionendur
hzupr�ufenden Pr�adikate und der darin enthaltenen Funktionen eingehen.Au
h w�are zu ber�u
ksi
htigen, da� der Verglei
h zweier Mengen von Instanzenauf Identit�at zwar von polynomialer Komplexit�at ist, aber f�ur Turingmas
hinenmit einigem Aufwand verbunden.Dur
h die Algorithmen ist das Wortproblem Tgiven ?2Lpure oder Tgiven ?2Lnoisy f�ureine gegebene Menge von terminalen Instanzen Tgiven und eine gegebene KG zuents
heiden. Die im Abs
hnitt 3.1 vorgestellte Top Down Methode mit Ba
kTra
king liefert hierf�ur bez�ugli
h des Re
henaufwands v�ollig inakzeptale Werte.Dies liegt nat�urli
h au
h daran, da� die Produktionen der KG, wie im Abs
hnitt2.1.1 de�niert, s
hon eher auf die Reduktionsri
htung hin konzipiert sind. DieGenerierung ist ein anderes Problem. Das bedeutet, da� die eigentli
he 'straightforward' Methode f�ur die algorithmis
he Behandlung der KGs Bottom Up l�auft.Da es si
h um ersetzende Produktionssysteme handelt, untersu
ht der Abs
hnitt48



3.2 zun�a
hst wiederum die einfa
hste serielle Form der Su
he, das ist Tiefensu
hemit Ba
k Tra
king. Sol
he rekursiven Verfahren sind in der Praxis vom Aufwandher oft suboptimal und bei der Fehlersu
he und Wartung h�au�g un�ubersi
htli
h.Man kann sie n�aherungsweise ersetzen dur
h ni
ht rekursive kumulative Verfahrenanalog zu den bekannten Tabellenparsern f�ur String Grammatiken. Der Ab-s
hnitt 3.3 stellt diese Vereinfa
hung vor, und zeigt auf, wie dadur
h praktis
heParallelisierbarkeit errei
ht werden kann. Bevor dann im n�a
hsten Kapitel aufdie Implementierung und Hardware eingegangen werden kann, wird im Abs
hnitt3.4 eine wi
htige M�ogli
hkeit vorgestellt, erhebli
h Re
henzeit zu sparen, dur
hassoziativ na
h Attributwerten adressierbares Abspei
hern der Instanzen.3.1 Top Down mit Ba
k Tra
kingVerfahren, wie das dur
h Algorithmus 1 de�nierte Top Down Parsing mit Ba
kTra
king, werden in der syntaxorientierten Informatik ni
ht wirkli
h in der Praxisdur
hgef�uhrt, weil sie ann�ahernd auf ein vollst�andiges, serielles depth �rst Dur
h-su
hen des Spra
hraumes einer Grammatik hinauslaufen. Man setzt aber syntak-tis
he Verfahren ja genau da ein, wo dieser 'Raum der M�ogli
hkeiten' so gro� ist,da� er ni
ht aufgelistet werden kann. Eine Grammatik kann rekursive Strukturenenthalten, die eine 'depth �rst' Su
he in eine Endloss
hleife f�uhren. Bei String-grammatiken ist das der Fall, wenn es links-rekursive Produktionen gibt. Bei KGskann jede m�ogli
he Rekursion einen sol
hen Algorithmus in eine Endloss
hleifef�uhren. Aber au
h wenn rekursive Strukturen vollkommen fehlen und der At-tributraum endli
h ist, f�uhrt dieses Vorgehen in der Regel auf eine astronomis
heZahl von M�ogli
hkeiten. Dieser Algorithmus wird also ni
ht angegeben, um ihnin der Praxis dur
hzuf�uhren, sondern weil er die kombinatoris
he Struktur desSpra
hraums verdeutli
ht. Zun�a
hst soll dies f�ur die Spra
he Lpure einer endli
hattributierten KG ges
hehen. Gegeben sind das Universum U (also das Alpha-bet und der Attributberei
h wie in Abs
hnitt 2.1 de�niert) und eine Menge vonProduktionen P . Ein Ni
htterminal g ist als Startsymbol ausgezei
hnet. Zu un-tersu
hen ist eine Menge von terminalen Instanzen Tgiven � U . Ergebnis ist einSignal, ob die Su
he erfolgrei
h war oder ni
ht.Wie stark si
h der Rekursionsbaum, der hier ausgespannt wird, verzweigt, h�angthaupts�a
hli
h von der Kardinalit�at der Menge fS 0 � U ; p : S 0 �! Sg f�urgegebene S und p ab. Ist die Funktion �, die die Attributwerte der Zielkon�g-uration von p bestimmt, injektiv, so gibt es nur eine Ausgangskon�guration f�urjede Zielkon�guration. Anhand des Beispiels in Abs
hnitt 2.1.3 wird aber klar,da� diese Funktionen im allgemeinen ni
ht injektiv sind, sondern f�ur jeden Ziel-wert re
ht umfangrei
he Urbilder haben, deren Gr�o�e von den S
hwellwerten imBedingungspr�adikat � abh�angt. Abbildung 3.1a) zeigt die Lage der einelementi-gen Zielkon�guration. Dadur
h ist zwar die Lage des Ortsattributs P2 f�ur beide49



ALGORITHM Top�Down�Ba
ktra
k( U : Universe;P : Set of Produ
tion;g : Nonterminal;Tgiven : Set of Instan
e;V AR signal : ffailure; su

essg );V AR I : Instan
e;PROCEDURE Sear
h�Deeper( S : Set of Instan
e; );V AR S 0 : Set of Instan
e;p : Produ
tion;Begin8p 2 P do 8S 0 2 fS 0 � U ; p : S 0 �! Sg doIfS 0 = Tgiven Thensignal := su

ess;stop;ElseSear
h�Deeper( S 0 );EndIf ;end 8S 0; end 8p;end Sear
h�Deeper;Begin main8I 2 fI 2 U ; s(I) = gg doSear
h�Deeper(fIg);end 8I;signal := failure;stop;end: main Algorithmus 1: Top Down Parser
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tP1;3 tP1;2��������
��

tP1;1 a)
tP1;2 tttttttttttm�ogli
he P1;1tP2;1��������tP2;2 b)Figure 3.1: Urbild einer Zielkon�gurationa) Menge S mit einer Zielkon�guration bestehend auseiner Instanz des Symbols Winkelb) Ein Teil der Mengen S 0, aus denen S reduziert werden kann,P2;1 wurde festgehaltenInstanzen m�ogli
her Ausgangskon�gurationen festgelegt, aber f�ur das AttributP1 gibt es jeweils viele M�ogli
hkeiten. Setzt man f�ur das Na
hbars
haftspr�adikatz. B. dmax = 50 und w�ahlt man P2;1 auf der Geraden von P2;2 zum S
hnittpunkt,so kann P1;1 auf der Geraden von P1;2 zum S
hnittpunkt frei gew�ahlt werden,solange er innerhalb eines Kreises von 50 Pixel Radius um P2;1 bleibt. Abbildung3.1b) zeigt einige sol
he M�ogli
hkeiten. Bei fester Lage von P2;1 entspri
ht dieAnzahl der M�ogli
hkeiten f�ur P1;1 mithin der L�ange der entspre
henden Sehne.Insgesamt ergeben si
h zu der Zielkon�guration aus Abbildung 3.1a) 502� � 7800Augangskon�gurationen S 0.Man kann sol
he Bere
hnungen und Abs
h�atzungen ni
ht nur f�ur einzelne Kon-�gurationen dur
hf�uhren, sondern au
h f�ur ganze KGs. Im folgenden wird diesan der Beispiel KG aus dem Abs
hnitt 2.2.3 demonstriert: Das Universum hathier die Kardinalit�at jUj = jV j � jDj = 4 � 180(4�2+1);und die Spra
he der KG ist eine Teilmenge der Potenzmenge dieses Universums2U . F�ur Algorithmus 1 wird der maximale Re
henaufwand mit einer Menge Tgivenerrei
ht, die ni
ht in der Spra
he enthalten ist, z. B. mit Tgiven = ;. F�ur sol
heMengen wird das Abbru
hkriterium S 0 = Tgiven nie erf�ullt. Da das die einzige51



Stelle ist, wo Tgiven �uberhaupt eingeht, ist f�ur alle diese Mengen der Aufwandglei
h und maximal.Zeile zwei des Hauptteils in Algorithmus 1 z�ahlt alle m�ogli
hen Zielinstanzen unddamit den gesamten Attributberei
h D auf. Es wird jeweils eine einelementigeMenge fIg gebildet und damit die Prozedur Sear
h�Deeper aufgerufen. Nurdie Produktion p3 kann sol
he Mengen reduzieren. Die Kardinalit�at der MengefS 0 � U ; S 0 p3�!fIgg ist dann abh�angig von dem jeweiligen I, l�a�t si
h aberwie oben abs
h�atzen aus dem S
hwellwert des Pr�adikates adj als d2max�. F�urInstanzen am Bildrand ist die Kardinalit�at kleiner. Wegen der zus�atzli
h einge-henden Pr�adikate apa und spin liegt der tats�a
hli
he Wert oft au
h bei Null.d2max� taugt nur als obere Grenze. Mit den nun generierten zweielementigenMengen ruft si
h die Prozedur dann wieder jeweils selbst auf. Eine der beidenInstanzen ist ein Terminal, kann also ni
ht reduziert werden. Die andere hatden symbolis
hen Teil Winkel. Sie kann dur
h p2 reduziert werden. Es geltendieselben �Uberlegungen wie oben. Die so entstehenden dreielementigen Mengenenthalten zwei Terminale und eine Instanz des Symbols L�Line. Nur die Pro-duktion p1 kann sol
he Mengen reduzieren. Die Kardinalit�at der entspre
hendenMenge von Ausgangskon�gurationen l�a�t si
h mit �ahnli
hen �Uberlegungen wieoben abs
h�atzen. Au
h hier ist jeweils ein Punkt der m�ogli
hen Instanzen derAusgangskon�guration dur
h die Zielkon�guration festgelegt. In einem Streifenvon 2 � dmax Breite zwis
hen diesen Punkten kann der erste der beiden anderenPunkte frei gew�ahlt werden. Die l�angste Stre
ke im Bild mit einer L�ange vonp2 � 180 Pixeln liefert hier als eine Abs
h�atzung na
h oben 2 � dmax � (p2 � 180)m�ogli
hen Lagen daf�ur. Der zweite Punkt mu� im glei
hen Berei
h �uberlappendgew�ahlt werden. Das halbiert im Mittel die Zahl der M�ogli
hkeiten. Es ergebensi
h also maximal 4�d2max�1802 m�ogli
he Ausgangskon�gurationen. Die entstehen-den vierelementigen Mengen enthalten dann nur no
h Terminale. Damit ergibtsi
h insgesamt f�ur die Anzahl der Aufrufe der Prozedur Sear
h�Deeper auf un-terster Rekursionsebene eine obere S
hranke von180(4�2+1) � d2max� � d2max� � 4 � d2max � 1802 � 2:5 � 1025 � d6max:Wenn Tgiven in der Spra
he ist, wird der Algorithmus fr�uher halten. Praktikabelist so etwas si
her trotzdem ni
ht. Diese Zahl gibt eine Vorstellung von derKardinalit�at der Spra
he Lpure. Relativ zur Potenzmenge 2U , deren Teilmengesie ist, ist Lpure dagegen o�ensi
htli
h sehr klein.Ist eine Lokalisationsaufgabe gestellt, so wird das stop in der se
hsten Zeile dieserProzedur entfernt. Die Variable signal wird f�ur jedes I mit failure initialisiert.Man f�uhrt eine Menge ein, die leer initialisiert wird und in die die aktuelle InstanzI des Startsymbols eingetragen wird, wenn signal na
h dem Sear
h�Deeper aufsu

ess steht. Dann h�alt der Algorithmus erst, wenn die ganze Spra
he Lpuredur
hsu
ht ist. In diesem Falle h�angt der Re
henaufwand also ni
ht von derEingangsmenge Tgiven ab, sondern nur von der KG.52



Der Algorithmus gilt f�ur Lpure. Normalerweise wird man si
h in der Mustererken-nung eher f�ur Lnoisy interessieren. Dann mu� ledigli
h in der If -Bedingung inder vierten Zeile der Prozedur Sear
h�Deeper das = dur
h ein � ersetzt werden.Die aus dem sehr einfa
hen Beispiel resultierenden gro�en Zahlen ma
hen deut-li
h, was mit dem zweiten Prinzip 'least 
ommitment' aus [MARR℄ (Seite 106)gemeint ist: Algorithmen, die Hypothesen generieren und diese dann veri�zieren,sind zu vermeiden, weil sie �uber
�ussige Arbeiten, die dur
h die Daten ni
htgere
htfertigt sind, dur
hf�uhren. Im Falle der KGs ist es ni
ht n�otig, den ganzenSpra
hraum zu dur
hsu
hen. Es gen�ugt den Teil zu bearbeiten, der dur
h dieDaten gest�utzt wird. Dies leistet der im n�a
hsten Abs
hnitt bes
hriebene Algo-rithmus.3.2 Bottom Up mit Ba
k Tra
kingDie De�nition der KG, wie in Abs
hnitt 2.1.1 - analog zu Anderson und Rosen-feld - dur
hgef�uhrt, legt die an si
h f�ur Grammatiken ni
ht �ubli
he Ri
htung vonre
hts na
h links nahe. Diese reduzierende Ri
htung bleibt bei normalen syn-taktis
hen Verfahren den Parsern vorbehalten. Man geht von den Terminalenin Ri
htung Startsymbol, ohne dabei den gesamten Spra
hraum abzusu
hen. Eswerden nur Alternativen untersu
ht, die von den Attributwerten der Terminale inTgiven aus m�ogli
h sind. Die Funktionen � in den Produktionen geben jeweils dieneuen Attributwerte f�ur die Ni
htterminale, und so s
hreitet man reduzierend vo-ran. Dabei wird die Menge der aktuell zu betra
htenden Instanzen f�ur monotoneGrammatiken immer kleiner. Dies ist die kanonis
he Vorgehensweise f�ur die Ko-ordinaten Grammatik. Allerdings mu� man alle M�ogli
hkeiten dur
hprobieren,und erh�alt so den ebenfalls rekursiven Algorithmus 2.Will man statt Lpure Lnoisy bearbeiten, so ist S 0 = fIg in der vierten Zeile derrekursiven Prozedur zu ersetzen dur
h I 2 S 0. Au
h hier liegt ein 'depth-�rst'Su
hproze� vor. Das bedeutet, da� Ersetzungen, die ni
ht zum Erfolg f�uhren,r�u
kg�angig gema
ht werden m�ussen. Man darf also die Ausgangskon�gurationenni
ht global l�os
hen. Vielmehr �ubergibt man die ganze aktuelle Menge als Pa-rameter in einer Rekursion. Im s
hlimmsten Fall f�uhrt das auf Endloss
hleifen.In besonders gutm�utigen F�allen ist der Re
henaufwand hingegen minimal. DasBeispiel aus dem Abs
hnitt 2.2.3 wird z. B. genau so dur
hgere
hnet, wie es dortpr�asentiert ist. Es ergeben si
h keine alternativen M�ogli
hkeiten. Somit kommt eshier gar ni
ht zum Ba
k Tra
king. In der Regel wird man aber ni
ht vorhersagenk�onnen, wieviele Alternativen beim Reduzieren einer bestimmten Menge Tgivenmit einer gegebenen KG gepr�uft werden m�ussen. F�ur monotone KGs betr�agtdie Tiefe der Rekursion maximal n = jTgivenj. Damit mu� f�ur n(n�1)2 InstanzenSpei
herplatz zur Verf�ugung stehen. F�ur die Verwaltung der Rekursion brau
ht53



ALGORITHM Bottom�Up�Ba
ktra
k( U : Universe;P : Set of Produ
tions;g : Nonterminal;Tgiven : Set of Instan
e;V AR signal : ffailure; su

essg );PROCEDURE Sear
h�Deeper( S : Set of Instan
e; );V AR S 0 : Set of Instan
e;p : Produ
tion;I : Instan
e;Begin8p 2 P do 8S 0 2 fS 0 � U ; p : S �! S 0g doIf S 0 = fIg ^ s(I) = g Thensignal := su

ess;stopElseIf S 0 6= ; Then Sear
h�Deeper( S 0 ); EndIf ;EndIf ;end 8S 0; end 8p;end Sear
h�Deeper;Begin mainSear
h�Deeper( Tgiven );signal := failure;stop;end: main Algorithmus 2: Bottom Up Parser
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man no
h etwas zus�atzli
hen Platz, aber insgesamt ers
heint der Platzbedarfakzeptabel.F�ur die Re
henzeiten k�onnen hingegen nur sehr ras
h wa
hsende 'worst 
ase'Grenzen angegeben werden. Die folgende einfa
he Beispiel-BBB-KG verdeutli
htdas: V = T [N mit T = fteg und N = fnt; gogAls Attributraum D dienen die nat�urli
hen Zahlen f1; 2; :::g. Es gibt vier Pro-duktionen P = fp1; :::; p4g. De�niert wirdp1 : (te; te) true�!d = d1d2 (nt);wobei true f�ur das triviale Pr�adikat steht, das immer erf�ullt ist. Zielkon�gura-tion ist ein einzelnes Ni
htterminal nt, und als Attributwert wird der Exponentd1d2 aus den Attributwerten der Ausgangskon�guration zugewiesen. Die anderenProduktionen unters
heiden si
h nur im Symbolteil der Ausgangskon�guration.Man l�a�t no
h die Paare (nt; te), (te; nt) und (nt; nt) zu. Eine Produktion, derenZielkon�guration das Startsymbol go enth�alt, gibt es ni
ht. Die zugeh�origenSpra
hen sind also leer. Man kann si
h Top Down Algorithmen vorstellen, die soetwas glei
h am Anfang abpr�ufen.Sei als Beispiel die Menge Tgiven = f(te2 ); (te3 ); (te5 )g = S0 gegeben. So erhalten wirzun�a
hst z. B. S0 p1�! S1 = f(nt8 ); (te5 )g p2�! S2 = f(nt32768)gund dann na
h Ba
k Tra
king S1 p3�! S3 = f(nt390625)g. Damit ist S1 abgearbeitetund zweimaliges Ba
k Tra
king liefertS0 p1�! S4 = f(nt32); (te3 )g p2�! S5 = f(nt32768)gund dann na
h Ba
k Tra
king S4 p3�! S6 = f(nt332)g. Damit ist S4 abgearbeitetund zweimaliges Ba
k Tra
king liefertS0 p1�! S7 = f(nt9 ); (te5 )g p2�! S8 = f(nt59049)gund dann na
h Ba
k Tra
king S7 p3�! S9 = f(nt1953125)g. Damit ist S7 abgearbeitetund zweimaliges Ba
k Tra
king liefertS0 p1�! S10 = f(te2 ); (nt243)g p2�! S11 = f(nt59049)gund dann na
h Ba
k Tra
king S10 p3�! S12 = f(nt2243)g. Damit ist S10 abgearbeitetund zweimaliges Ba
k Tra
king liefertS0 p1�! S13 = f(nt25); (te3 )g p2�! S14 = f(nt15625)g55



und dann na
h Ba
k Tra
king S13 p3�! S15 = f(nt325)g. Damit ist S13 abgearbeitetund zweimaliges Ba
k Tra
king liefertS0 p1�! S16 = f(nt125); (te2 )g p2�! S17 = f(nt15625)gund dann na
h Ba
k Tra
king S16 p3�! S18 = f(nt2125)g. Damit sind S16 undS0 abgearbeitet. Dreimaliges Ba
k Tra
king f�uhrt aus der Rekursion hinaus insHauptprogramm, wo vor dem Halt no
h die Variable signal auf failure gesetztwird.Jeweils werden alle geordneten Paare ohne Wiederholung aus einer Menge Saufgez�ahlt. F�ur jSj = n sind das n(n � 1) Paare. S 0 hat dann in der Regel dieKardinalit�at n � 1. Wenn es die Zielinstanz s
hon in der Restmenge gibt, giltjS 0j = n�2. In diesem Beispiel ist dieser Fall dur
h die Wahl der Attributfunktiond1d2 , wie man lei
ht einsieht, bes
hr�ankt auf die Zahlen 2 und 4. Wenn manvon Mengen, die diese beiden Terminale enthalten, absieht, so ergibt si
h dur
hInduktion die exakte Re
henkomplexit�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 Induktionsformellautet 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 Induktionsformelf(i+ 1) = (i+ 1)2 � f(i) = (i+ 1) � i � f(i) + (i + 1) � f(i):S
hon ganz primitive BBB-KGs k�onnen demna
h mit diesem Algorithmus einenAufwand von der Ordnung n!2 erfordern. Au
h die na
hfolgend bes
hriebenenVerfahren bringen hier keine Verbesserung. Aber dur
h das Beispiel werden au
heinige Na
hteile von Algorithmus 2 deutli
h, die behoben werden k�onnen:� Es wird ein Rekursionsbaum aufgespannt, der si
h stark verzweigt. Bere
h-nungen auf zwei getrennten Zweigen (also an Knoten, die ni
ht in einerVorg�anger-Na
hfolger-Beziehung stehen) kommunizieren ni
ht miteinander.Insbesondere k�onnen an unters
hiedli
hen Stellen, unabh�angig voneinanderidentis
he Mengen reduziert werden. Im Beispiel gilt S2 = S5, S8 = S11 undS14 = S17. Enthielte S0 mehr Instanzen, so w�urde der Parser von diesenKnoten aus mit v�ollig identis
hen Bere
hnungen fortfahren. Er w�urdeRe
henkapazit�at f�ur �uber
�ussige, weil s
hon dur
hgef�uhrte Unterb�aumevers
hwenden.� Die Rekursion ist un�ubersi
htli
h beim Verwalten und damit vor allem beider Entwi
klung, Fehlersu
he und Wartung von KGs.Es bietet si
h an, na
h einem ni
ht-rekursiven Algorithmus zu su
hen, der dasglei
he leistet, aber die aktuelle Menge global h�alt, statt sie dauernd - mit kleinenVer�anderungen - als Parameter zu kopieren. Dies leistet der n�a
hste Abs
hnitt.56



3.3 Kumulative ParserDas folgende Verfahren ist eine N�aherungsl�osung, denn erstens l�ost es das Wort-problem ni
ht f�ur Lnoisy sondern f�ur die Obermenge K und zweitens kann es ineine Endloss
hleife geraten, au
h wenn das Wortproblem ents
heidbar ist. DieInstanzen der Ausgangskon�guration werden ni
ht aus der Datenbasis entfernt.Man nimmt ledigli
h alle m�ogli
hen Zielkon�gurationen hinzu. Hier sollen sol
heVerfahren daher analog zu den Spra
hbegri�en als kumulative Parser bezei
hnetwerden.Eine gewisse Verwandts
haft zu den aus der klassis
hen Syntaxanalyse der String-grammatiken unter dem Begri� Tabellenparser seit langem bekannten Verfahrenkann ni
ht geleugnet werden. Au
h diese arbeiten ni
ht 'ersetzend'. ErstesBeispiel ist der CYK-Parser (siehe [KASA-65, YNGR, HAYS℄). F�ur ni
htmehrdeutige Grammatiken - das ist keine wesenli
he Eins
hr�ankung - gibt esno
h eine s
hnellere Version, den Early-Parser, (siehe [EARL, KASA-69℄). Au
hdiese Verfahren sind in [AHO℄ bes
hrieben. Man f�ugt eine zus�atzli
he 'Dimen-sion' hinzu, indem man, statt auf den Worten, auf den besagten Tabellen arbeitet.Darin werden alle m�ogli
hen Reduktionsb�aume konstruiert.Die Analogie zwis
hen kumulativen Parsern f�ur KGs und Tabellenparsern darfaber ni
ht �uberstrapaziert werden. Die KGs sind auf Mengen de�niert. Esgibt keine 'Positionen' mit denen man die Reduktionsgraphen kodieren k�onnte.Es gibt au
h keine Garantie, da� man auf niedrige Re
henkomplexit�at herun-terkommt. Man kann ni
ht einmal Endloss
hleifen oder �uberexponentielles Wa
h-stum im worst 
ase auss
hlie�en. Dar�uberhinaus gilt: F�ur Koordinaten Gram-matiken kann man mit einem kumulativen Parser eine Ausgangsmenge von Ter-minalen Tgiven nur daraufhin untersu
hen, ob sie in der kumulativen Spra
he Kder KG liegt. Wenn aber einmal eine Kumulation einer Instanz des Startsym-bols g konstruiert ist, l�a�t si
h lei
ht - so zu sagen 'straight forward' also ohneRekursion oder 'ba
k tra
king' - ents
heiden, ob si
h daraus eine Reduktion dieserInstanz ergibt, wenn man jeweils die Ausgangskon�gurationen aus der Datenbasisentfernt. Ein kumulativer Parser ist mit dem Algorithmus 3. gegeben.Die Menge Q (f�ur 'queue') enth�alt alle aktuell abzuarbeitenden Ausgangskon-�gurationen zusammen mit den jeweiligen Produktionen. Pr (f�ur 'pro
essed')enth�alt alle bereits abgearbeiteten Paare dieser Art. Zusammen ergeben sie eineArt Wartes
hlange. In der letzten Zeile vor dem end While; mu� Q aktualisiertwerden, da die Menge S ja gr�o�er geworden ist. Im allgemeinen gibt es daherjetzt mehr Ausgangskon�gurationen darin. Wenn die Bedingungspr�adikate zus
hwa
h sind, dann wird Q stark wa
hsen. Pr w�a
hst mit jedem Dur
hlauf derWhile S
hleife um ein Element. Die Beispiel KG aus dem Abs
hnitt 3.2 mit derdortigen Menge Tgiven, mit der der Algorithmus 2 ja dur
haus h�alt, f�uhrt den Al-gorithmus 3 in eine Endloss
hleife. Q w�a
hst dort s
hon na
h wenigen S
hritten57



ALGORITHM Kumulative�Bottom�Up( U : Universe;P : Set of Produ
tions;g : Nonterminal;Tgiven : Set of Terminal�Instan
e;V AR signal : ffailure; su

essg );V AR S : Set of Instan
e;p : Produ
tion;Q;Pr : Set of Pair of Produ
tion; Configuration;�a; �z : Configuration;I : Instan
e;Begin mainS := Tgiven;Q := f(p; �) 2 P � U�; � 2 Ap ^ B(�) � Sg;Pr := ;;While Q 6= Pr doChoose (p; �a) 2 Q n Pr;Pr := Pr [ f(p; �a)g;p : �a 7�! �z;S := S [ B(�z);If 9I 2 S : s(I) = g Thensignal := su

ess;stop;end If ;Q := f(p; �) 2 P � U�; � 2 Ap ^ B(�) � Sg;end While;signal := failure;stop;end main: Algorithmus 3: Kumulativer Parser
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S Q n PrfI1; I2; I3; I4; I5; I6g f(p1; (I3; I4)); (p1; (I4; I3))gfI1; I2; I3; I4; I5; I6; I7g f(p1; (I4; I3)); (p2; (I2; I7))gfI1; I2; I3; I4; I5; I6; I7; I8g f(p2; (I2; I7))gfI1; I2; I3; I4; I5; I6; I7; I8; I9g f(p3; (I6; I9))gfI1; I2; I3; I4; I5; I6; I7; I8; I9; I10g �Table 3.1: Beispiel f�ur einen kumulativen Parserlaufsehr viel s
hneller als Pr, denn mit jeder zu S hinzukommenden Instanz ergebensi
h immer mehr Kombinationsm�ogli
hkeiten, von denen das triviale Pr�adikattrue keine verbietet.In gutm�utigeren F�allen ergibt si
h ein anderer Ablauf. Das Beispiel aus demAbs
hnitt 2.2.3 ergibt den in der Tabelle 3.1 abgebildeten Parserlauf, wenn derChooseOperator jeweils das erste Element in der angegebenen Reihenfolge liefert.Die Instanzen I1 bis I6 sind dabei die Terminale. I7 ist die au
h im Abs
hnitt2.2.3 angegebene Instanz des Symbols L�Linie. Die Instanz I8 wird in der Re-duktion im Abs
hnitt 2.2.3 ni
ht konstruiert. Sie entsteht, indem die Produktionp1 angewandt wird auf das Paar (I4; I3), auf das das Bedingungspr�adikat 
ol^ovlau
h zutri�t. Die Aufz�ahlungsreihenfolge ist hier gegen�uber der Reduktion derInstanz I7 vertaus
ht. Es ergibt si
h eine Instanz des Symbols L�Linie mit denAttributwerten P1 = (70; 136) P2 = (70; 113) und O = 90o. Diese Instanz kannmit keiner anderen vorhandenen Instanz zu einer Ausgangskon�guration gepaartwerden. Q wird also an dieser Stelle ni
ht gr�o�er. Die Instanzen I9 und I10 sinddie in Abs
hnitt 2.2.3 ebenfalls konstruierten Instanzen der SymboleWinkel bzw.O�V iere
k. Da letzteres das Startsymbol ist, h�alt der Algorithmus 3 an dieserStelle mit der Meldung su

ess. Das aktuelle Q wird gar ni
ht mehr gebildet. Esw�urde si
h vom vorangehenden au
h ni
ht unters
heiden. Damit w�are die WhileS
hleife ohnehin abgearbeitet, da nunmehr Q = Pr gelten w�urde. Ob Instanzenwie I8 konstruiert werden, h�angt von der Reihenfolge der Abarbeitung von QnPrab. Wenn die dur
h Aktualisierung hinzukommenden Verarbeitungselemente hin-ten angef�ugt werden, und das jeweils Vorderste ausgew�ahlt wird (Wartes
hlange),wird breadth �rst gesu
ht. Wenn das jeweils zuletzt hinzugef�ugte zuerst verar-beitet wird (Stapel), dann gibt es eine depth �rst Su
he. Zwis
henstrategien sindm�ogli
h dur
h zuf�allige Auswahl oder Auswahl na
h Bewertungskriterien.Na
h Marr w�are dieser Algorithmus suboptimal. Es kann sein, da� eine Kumu-lation konstruiert wurde, aus der keine Reduktion ableitbar ist. In der Praxishat si
h dieser Na
hteil als kaum gravierend erwiesen. Wi
htiger ist, da� esni
ht m�ogli
h ist, eine einfa
he polynomiale S
hranke f�ur den Spei
herplatzbedarfanzugeben. Es wird keine Instanz gel�os
ht. Wenn also die Anzahl der m�ogli
hen59



Ausgangskon�gurationen mit der Tiefe der Kumulation ras
h anw�a
hst, so w�a
hstf�ur diesen Algorithmus au
h der worst 
ase Spei
herplatzbedarf mit. Es ist lei
ht,sehr einfa
he, streng monotone KGs zu konstruieren, die s
hon mit moderatenn jeden verf�ugbaren Spei
her �uberlasten. Der Algorithmus 2 mag vom Spei
her-aufwand zwar unkritis
h sein, aber daf�ur �ubers
hreitet er s
hon f�ur moderate njede vern�unftige Re
henzeit. Die vorliegende Arbeit stellt si
h auf den Stand-punkt, da� Verfahren, die in ma
hbarer Zeit fertig werden, spei
herplatzm�a�igebenfalls unkritis
h sind.Algorithmus 3 bietet eine gute M�ogli
hkeit zur parallelen Abarbeitung: Man kannQ n Pr und S global halten, den Auswahloperator Choose soviele Elemente ausQ n Pr entnehmen lassen, wie Prozessoren zur Verf�ugung stehen, und den Blo
kdana
h bis zum end While; parallel dur
harbeiten lassen. Mit der Aktualisierungvon Q n Pr mu� dabei jeweils gewartet werden, bis alle Prozessoren fertig sindmit der Aktualisierung von S.Sonst an dieser Stelle in syntaktis
h inspirierten Arbeiten �ubli
he Na
hweise �ubereine bestimmte polynomiale Komplexit�at bestimmter Parser k�onnen ni
ht gef�uhrtwerden. Das bedeutet aber keinen Na
hteil f�ur die Praxis. Im Abs
hnitt 5.3werden Methoden vorgestellt, die es erlauben, die voraussi
htli
he Re
henkom-plexit�at bestimmter KGs aus einer Statistik der in Tgiven vorkommenden At-tributwerte abzus
h�atzen.3.4 Assoziativspei
herDer Algorithmus 3 beinhaltet eine Au
istung von m�ogli
hen Paaren aus je einerProduktion p und einer Ausgangskon�guration aus Ap � U�. In der Praxis kanndie Bildung und Aktualisierung dieser Menge bzgl. einer wa
hsenden DatenbasisS erhebli
hen Aufwand bedeuten. Wenn k die L�ange der re
hten Seite � einerProduktion p ist und n die Anzahl der Elemente in einer aktuellen Menge S vonInstanzen, dann hat die Menge aller k-Tupel in S nk Elemente. Die Au
istungaller p-Ausgangskon�gurationen darin hat also eine polynomiale Komplexit�at derOrdnung k. Hierin liegt ein gewi
htiger Grund BBB-KGs zu verwenden, weil dannk = 2 gilt.Nat�urli
h brau
ht man nur jene Paare von Instanzen zu betra
hten, in denender Symbolteil mit � �ubereinstimmt. Besonders wi
htig ist aber, da� f�ur vielePr�adikate � die Menge aller m�ogli
hen Partner in S, die eine gegebene Instanzzu einer Ausgangskon�guration vervollst�andigen, lei
ht dur
h Su
hberei
he imAttributberei
h D konstruiert werden kann. Abbildung 3.2 zeigt, da� si
h sol
heSu
hberei
he zu einfa
hen Pr�adikaten (in diesem Falle ist es Na
hbars
haft imBildkoordinatenraum) au
h sehr s
h�on verans
hauli
hen lassen.Wenn man also die Instanzenmenge S so abspei
hert, da� man Untermengen da-60



vPt;2 vPt;1tPp;1��������tPp;2 a)
vPt;2 vPt;1&%'$tPp;1��������tPp;2 b)Figure 3.2: Graphis
he Verans
hauli
hung eines Su
hberei
hsa) Die fett gezei
hnete 'triggernde' Linien Instanz It sei gegeben. Gesu
ht ist dieMenge aller 'Partner' Instanzen Ip, des Symbols Linie, die adj(Pt;1; Pp;1) erf�ullen.b) Das Pr�adikat ist (f�ur euklidis
hes Abstandsma�) erf�ullt,wenn der Punkt in dem Kreis mit Radius dmax liegt.
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raus bzgl. sol
her Su
hberei
he assoziativ na
h ihren Attributwerten bilden kann,dann hat man eine Gr�o�enordnung gewonnen, und ist bei linearer Komplexit�at.Voraussetzung ist, da� der Zugri� unabh�angig von der Gr�o�e von S ist ('
onstanttime' in n), und da� die Gr�o�e der Untermengen, die man erh�alt, ebenfalls ni
htvon n abh�angt.Die Instanz It aus der Abbildung 3.2 ist jene Instanz, aus deren Attributwertender Su
hberei
h bere
hnet wird. Entspre
hend der �ubli
hen Diktion im KIDiskurs wird It als 'triggernde' Instanz bezei
hnet. Dies entspri
ht der Deu-tung der Produktionen einer KG als Regeln oder Wissensquellen in einem wis-sensbasierten KI System (siehe Abs
hnitt 4.1). Die Instanz alleine gen�ugt ni
ht,um die Geometrie des Su
hberei
hs eindeutig festzulegen. Dazu ben�otigt manzus�aztli
h die Produktion und im allgemeinen au
h die Position innerhalb derAusgangskon�guration1. Es wird daher de�niert: Ein TripelV E = (I; p; j)hei�t Verarbeitungselement einer KG = (T;N;D; n; P; g) genau dann, wennI 2 U , p = (�;�; �; �) 2 P mit 1 � j � k und s(I) = �j gilt. Die Menge allerVerarbeitungselemente sei mit V bezei
hnet. Zu sol
hen Verarbeitungselementgeh�ort eine PartnermengePaV E = f� 2 Ap; �j = I ^ B(�) � Sg:Somit gewinnt der kumulative Parser die in Algorithmus 4. gegebene Gestalt.Man bea
hte, da� hier zum Aufstellen und Aktualisieren der Wartes
hlange Qkein Wissen �uber die in den Produktionen enthaltenen Pr�adikate und Funktio-nen erforderli
h ist. F�ur jede Instanz I 2 S ist ledigli
h aufzulisten, in wel
herProduktion p in der re
hten Seite � der Symbolteil s(I) an j-ter Stelle auftau
ht.Das Wissen f�ur die globale Verwaltung von S und Q ist also re
ht �ubersi
htli
h.Die Details jeder Produktion (Bestimmung der Su
hberei
he, Bildung der Part-nermenge Pa und Konstruktion der Zielkon�guration �z mit der Attributbere
h-nungsfunktion �) k�onnen lokal in einem speziellen Modul daf�ur zusammenge-fa�t werden. Gegen�uber dem Algorithmus 3 ergibt si
h allerdings ein erh�ohterRe
henaufwand.� Die Bestimmung der Geometrie der Su
hberei
he f�ur die Partnermengen istzus�atzli
he Arbeit.� Die Menge Q ist sehr viel gr�o�er. Anhand des Beispiels aus Abs
hnitt 2.2.3wird das deutli
h. S0 besteht aus se
hs Instanzen des Symbols Linie. Da1Im Falle der Beispielproduktion zur Winkelbildung mu� nur eine Position ber�u
ksi
htigtwerden, wenn man f�ur die Winkel Instanzen die S2 Symmetrie zul�a�t, die si
h in der re
htenSeite und in � und � wieder�ndet (siehe Abs
hnitt 5.2.3)62



ALGORITHM Asso
iative�Parse( U : Universe;P : Set of Produ
tions;g : Nonterminal;Tgiven : Set of Instan
e;V AR signal : ffailure; su

essg );V AR S : Set of Instan
e;p : Produ
tion;Q : Set of Tripel of Instan
e; Produ
tion; Number;Pa : Set of Configuration;�a; �z : Configuration;I : Instan
e;Begin mainS := Tgiven;Q := f(I; p; j) 2 U � P � IN ; I 2 S ^ s(I) = �p;jg;While Q 6= ; doChoose (I; p; j) 2 Q;Q := Q n f(I; p; j)g;Pa := f� 2 Ap; �j = I ^ B(�) � Sg;8�a 2 Pa dop : �a 7�! �z;S := S [ B(�z);If 9I 2 S : s(I) = g Thensignal := su

ess;stop;end If ;Q := Q [ f(I; p; i) 2 U � P � IN ; I 2 B(�z) ^ s(I) = �p;jg;end 8�a;end While;signal := failure;stop;end: main Algorithmus 4: Parser mit assoziativer Abfrage
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dieses Symbol in den re
hten Seiten der Produktionen p1 bis p3 insgesamtviermal auftau
ht, besteht Q anfangs aus vierundzwanzig Verarbeitungse-lementen. Entspre
hend viele Su
hberei
he werden konstruiert.� Jede re
hte Seite � wird k-fa
h untersu
ht, n�amli
h mit jeder der Instanzender Ausgangskon�guration in der Rolle des triggernden Verarbeitungsele-mentes einmal. Man hat also etwa bei BBB-KGs den doppelten Aufwand.Dieser Mehraufwand kann verhindert werden, wenn man f�ur jedes � eineeinzige Position f�ur das triggernde Element festlegt (z. B. immer die erste).Dann mu� aber si
hergestellt sein, da� alle aus S0 reduzierbaren Instanzender Symbole �2 bis �k bis dahin konstruiert wurden. Und damit ist die Frei-heit in der Verarbeitungsreihenfolge verloren. Im Prinzip l�auft es dann aufbreadth �rst Su
he hinaus, und man blo
kiert si
h die Bes
hleunigungspo-tentiale einer Abarbeitungssteuerung na
h Bewertungen.F�ur sehr einfa
he KGs und bei kleinem Tgiven (wie im Beispiel aus Abs
hnitt 2.2.3)bringt der Algorithmus 4 also nur ungere
htfertigten Mehraufwand. F�ur KGsmit zu s
hwa
hen Bedingungspr�adikaten, wie aus dem Abs
hnitt 3.2, w�a
hst Qsehr s
hnell an. Wie bei Algorithmus 3 gibt es keine Garantie, da� Algorithmus 4�uberhaupt h�alt - ni
ht einmal dann, wenn Algorithmus 2 no
h korrekte Resultateliefert. Die Sa
he lohnt also nur dann, wenn einerseits Tgiven gro� genug ist, soda� der besagte Komplexit�atsvorteil wirkli
h dur
hs
hl�agt, und andererseits dieBedingungspr�adikate die Kombinatorik hinrei
hend bes
hr�anken.F�ur den assoziativen Zugri� na
h Attributwerten in Su
hberei
hen darf dieDatenbasis ni
ht einfa
h als Liste organisiert sein, sondern es bedarf gewisserStandardverfahren (siehe [SCHL℄) der Kodierung f�ur assoziative Datenbanken.In der Praxis k�onnen ni
ht alle relevanten Pr�adikate dur
h assoziativen Zugri�mit einfa
hen Su
hberei
hen voll bes
hrieben werden. Es bringt aber oft s
honetwas, eine enge Obermenge von PaV E dur
h den assoziativen Zugri� bestimmenzu k�onnen, und darin dann das Pr�adikat seriell abzupr�ufen.
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Chapter 4Parallelisierbarkeit undImplementierungsm�ogli
hkeitenDer Abs
hnitt 4.1 bes
h�aftigt si
h zun�a
hst mit einem klassis
hen, sehr mod-ularen KI Ansatz, der Bla
kboard Ar
hitektur. Dabei liegt die Betonung aufWissenserwerb und �Ubersi
htli
hkeit in der Verfahrensentwi
klung. Es wird aberkeine der g�angigen KI Spra
hen und KI Mas
hinen verwendet. Zwar wurden au
hdamit gelegentli
h Versu
he unternommen, insbesondere wurden sol
he Produk-tionssyteme in LISP auf einer SYMBOLICS-Mas
hine und in OPS5 auf einemVAX-Re
hner implementiert, aber diese Arbeiten wurden 1989 zu Gunsten vonspezieller Software und Hardware aufgegeben. Das Re
henzeitverhalten war mitsteigender Zahl der Eintr�age ni
ht akzeptabel [ANDE℄. Dies mag wohl daranliegen, da� die zugeh�origen Interpreter in der Regel das korrekte, ersetzendeVerfahren verwenden. Die Speziall�osung implementiert das in Abs
hnitt 3.4bes
hriebene kumulierende N�aherungsverfahren mit einem Bla
kboard.Die Art, wie die Daten repr�asentiert und gespei
hert werden, und wie die Algo-rithmen in wel
her Parallelit�at dur
hf�uhrbar sind, gewinnt ents
heidende Bedeu-tung. Es ist notwendig, da� die Verfahren dur
h massiv parallele Spezialre
hnerimplementierbar sind, deren Ar
hitektur speziell auf sie zuges
hnitten ist. Im Ab-s
hnitt 4.2 wird auf eine, f�ur viele Bildverarbeitungsaufgaben nat�urli
he, Re
h-nerar
hitektur - die Pyramide - eingegangen. Hierf�ur m�ussen die Produktionenim wesentli
hen ziel-lokal und vers
hiebungsinvariant sein, und man bes
hr�anktsi
h meist auf zweidimensionale Muster. Am FIM geht man einen anderen Weg,der hohe Parallelit�at verspri
ht, ohne diese starken Eins
hr�ankungen zu ma
hen.Dieser Ansatz ist in 4.3 bes
hrieben.
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4.1 Bla
kboard Ar
hitekturDie algorithmis
he Struktur der Parser in den Abs
hnitten 3.3 und 3.4 kannals Bla
kboard Modell im Sinne der KI verstanden werden, wenn man z. B.[ENGE℄ oder [WINS℄ heranzieht. Die Menge S der aktuell kumulierten Instanzenist dann das Bla
kboard. Als Wissensquellen dienen die einzelnen Produktionen.Zwis
hen den Produktionen ist kein direkter Informations
u� n�otig. Sie k�onnenselbst�andig in Sk na
h entspre
henden Ausgangskon�gurationen su
hen, und imErfolgsfalle eine Zielkon�guration hinzuf�ugen. Die Auswahloperatoren Chooseund 8 lassen die Reihenfolge bewu�t o�en. Zu einem sol
hen Bal
kboard Modellstehen die klassis
hen Experten Systeme in Kontrast, bei denen die Datenbasis,die Wissensbasis und die Abarbeitungskontrolle die Reihenfolge der Produktio-nen festlegen. Die Semantik eines sol
hen Systems kann nur als Ganzes ver-standen werden. Wenn man aber die Wissensbasis zerlegt in �ubersi
htli
hereWissensquellen, die nur �uber ein Bla
kboard kommunizieren, so kann die Se-mantik jeder Wissensquelle f�ur si
h betra
htet werden. Wenn das Endergebnisdann ni
ht von der Abarbeitungsreihenfolge abh�angt, so kann die Semantik desgesamten Verfahrens als Summe der Teilbedeutungen aufgefa�t werden [STIL-97℄.Im vorliegenden Fall kann die Struktur der Spra
hen L und K einer KG ver-standen werden dur
h das isolierte Studium der Relation zwis
hen Ap und Zpder einzelnen Produktionen p und die ans
hlie�ende Analyse der M�ogli
hkeiten,die dadur
h zugelassen werden.Auf dem Weg von den semantis
hen �Uberlegungen zur Implementierung ist dern�a
hste S
hritt in der Spezi�zierung der Abarbeitungsreihenfolge zu sehen. Manf�ugt ein Kontrollmodul (den sogenannten Dispat
her) hinzu und gelangt so zurBla
kboard Ar
hitektur. Klassis
hes Vorbild f�ur Mustererkennungsverfahrendieser Art ist wohl das Hearsay-II System (siehe [LESS℄). Die Abbildung 4.1verdeutli
ht die Modularit�at und den Informations
u� zwis
hen den Modulen.Die Menge S der Instanzen, die im Laufe des Verfahrens akkumuliert werden,wird im Assoziativspei
her (re
hts als gro�e Box dargestellt) global gehalten.Das ges
hieht so, da� alle Regelmodule (dargestellt in der Mitte als K�ast
henri;j) assoziativ na
h den Attributwerten und dem Symbolteil Mengen darin bildenk�onnen. In der Abbildung 4.1 ist dieser Zugri� dur
h kleine Kreise angedeutet.Wenn ein Regelmodul die so gebildete Menge Pa ni
ht leer �ndet, so tr�agt esdie Instanzen der entstehenden Zielkon�gurationen (sofern no
h ni
ht darin en-thalten) in das Bla
kboard ein. Au�erdem kommen die neuen Instanzen au
hin die Menge der Verarbeitungselemente Q, die in der Pro
ess Queue (als 
a
heBox oben in der Abbildung dargestellt) gehalten wird. Dazu wird zun�a
hst derVerarbeitungsindex nil f�ur 'no
h ni
ht festgelegt' zugeordnet. Dies ges
hieht imInteresse der Modularit�at. Das Wissen, wel
hes Symbol aus der linken (Ziel)Seite � einer Produktion p in der re
hten (Ausgangs) Seite wel
her anderen Pro-duktionen q wo gebrau
ht wird, geh�ort ni
ht zu einer Regel, die p implementiert.66



Dieses Wissens soll in einem globalen Verteilermodul dem Dispat
her (in der Ze-i
hnung links als s
hmale, hohe Box dargestellt) gehalten werden. Dieses Modulerh�alt von der Pro
ess Queue jeweils ein Verarbeitungselement. Ist dieses von derForm (I; nil), so rei
ht der Dispat
her die Instanz I f�ur jede re
hte Seite einerProduktion pi, in der das Symbol s(I) vorkommt und f�ur jede Position j, in deres vorkommt, als entspre
hend besetztes Verarbeitungselement (I; pi; j) wiederzur�u
k an die Pro
ess Queue, was in der Abbildung 4.1 dur
h die Pfeile linksoben angedeutet ist. Ist ein dem Dispat
her zu
ie�endes Verarbeitungselementvon der Form (I; pi; j), so wird es an das entspre
hende Regelmodul ri;j weiterg-erei
ht, und triggert dort den Assoziativzugri� zur Bestimmung der Menge derpassenden Ausgangskon�gurationen Pa(I;pi;j) (siehe au
h [STIL-95-1℄).Die Reihenfolge der Abarbeitung ist, wie oben dargelegt, irrelevant. Alle imKapitel 3 angef�uhrten Algorithmen sind so konstruiert, da� f�ur die Auswahl-bzw. Au
istungsoperatoren keine bestimmte Reihenfolge vorges
hrieben werdenmu�. Das Steuermodul Pro
ess Queue mu� ni
ht unbedingt eine Wartes
hlangesein. Ebensogut kann es als Stapel oder als Zufallsurne organisiert sein. DerVerfahrensentwi
kler wird eine Umgebung als komfortabler emp�nden, die 'gute'Instanzen zuerst abarbeitet. Voraussetzung ist die De�nition eines Kriteriums,wel
hes die Qualit�at einer Instanz ni
ht f�ur si
h allein, sondern die Wahrs
hein-li
hkeit seiner Eignung f�ur die weitere Reduktion bis hin zum Startsymbolwiderspiegelt.1 Der Algorithmus wird so zu einer gezielten depth-�rst Su
he, diesogar dann no
h brau
hbare Resultate bei Detektionsaufgaben liefern kann, wenndas Verfahren an si
h auf der vorhandenen Hardware ni
ht fertig laufen k�onnte.Man kann ja hier abbre
hen, wenn etwas gefunden wurde, und eine S
hranke set-zen, wie lange man andernfalls re
hnen m�o
hte. Au
h bei zeitkritis
hen Anwen-dungen kann die Au
istung der Verarbeitungselemente in einer Wartes
hlangena
h gewissen Bewertungskriterien hilfrei
h sein. Diese Arbeit verzi
htet darauf,den Versu
h zu unternehmen, sol
he Optimierungen etwa mit den Methoden derWahrs
heinli
hkeitsre
hnung, mit der Evidenztheorie na
h Dempster-Shafer oderden Zadehs
hen fuzzy sets zu modellieren, und stellt si
h auf den Standpunkt, da�im Regelfall ein si
heres Kriterium ni
ht gegeben werden kann. Ein Gegenbeispielzeigt dies deutli
h: Eine terminale Konturinstanz kann nur bewertet werden auf-1Hier sind �Uberlegungen zum Thema dynamis
he Optimierung anstellbar (siehe etwa [BELL℄oder die �ubli
hen Handb�u
her). In diesem Zusammenhang hei�t das entspre
hende KriteriumSeparierbarkeit. Dana
h mu� ein Problem zerlegbar sein in Stufen und eine z. B. additiveKostenfunktion existieren, die si
h auf jeder Stufe neu erre
hnet zum einen aus den Kostender vers
hiedenen M�ogli
hkeiten bis dahin und zum anderen aus den Kosten f�ur die aktuellm�ogli
hen S
hritte. Wird ein 'billigerer' Weg zu einem s
hon bewerteten Zwis
henzustandgefunden, so mu� der teurere ni
ht weiter verfolgt werden, denn die optimale Gesamtl�osungkann keine suboptimalen Teill�osungen enthalten. Wenn no
h eine zweite, ebenfalls additiveFunktion zur Abs
h�atzung der voraussi
htli
hen Kosten bis zum Ziel (hier Reduktion einerInstanz des Startsymbols) vorliegt und diese S
h�atzung optimistis
h einerseits und ni
httrivialandererseits ist, so kann die Anzahl der zu erzeugenden Zwis
henzust�ande (hier Ni
htterminale)dur
h Anwendung des A�-Algorithmus weiter gesenkt werden ([NILS℄).67



Pro
ess Queue�?
Dispat
her

�6 Rule Modules- r1;1 �����
6

-- r1;2 �����
6

-
���- rl;k �����

6

-

...

Asso
iativeA

essBla
kboard

Figure 4.1: Bla
kboard Flu�diagrammDie Terminologie orientiert si
h am KI Diskurs.Die Regeln ri;j sind doppelt indiziert, weil f�ur jede Produktion piau
h die Position j des 'triggernden' Elements in der Ausgangskon�gurationfeststehen mu�, um den dur
h Kreise angedeuteten assoz. Zugri� dur
hzuf�uhren.
68



grund ihrer G�ute als Kontur, also ihrer S
h�arfe, ihrer Glattheit, ihres Kontrastesusw. Das sagt ni
hts dar�uber aus, wie gut sie si
h einf�ugt in eine Ausgangskon�g-uration f�ur ein gr�o�eres Gebilde. Weiter kann man einen Polygonzug aus sol
henKonturterminalen nur bewerten anhand der G�ute seiner Teile und ihrer Lagezueinander. Sein Wert f�ur die weitere Analyse stellt si
h erst na
h Leerlaufen derWartes
hlange heraus. Oft sind gerade die au��alligen Strukturen irrelevant undumgekehrt. Die Bewertung kann, zus�atzli
h zu ihrer Rolle in der Pro
ess Queue,als Attribut den Instanzen mitgegeben werden und so in die Bewertung ihrerV�ater mit ein
ie�en. Die Bewertung der Instanzen des Startsymbols kann alsEnts
heidungsgrundlage dienen, wenn das Verfahren eingebunden wird in einengr�o�eren Zusammenhang (etwa einer autonomen Mas
hine).Dieses serielle Vorgehen ist f�ur die Simulation auf Standard Neumann Re
hn-ern geda
ht oder f�ur ni
ht sehr zeitkritis
he Anwendungen mit kleinen Daten-basen. Es ist ohne allzu gro�en Aufwand parallelisierbar. Die gr�o�te minimaleserielle Tiefe des Algorithmus ist streng genommen das Doppelte der Tiefe dertiefsten vorkommenden Reduktionen, denn alle m�ogli
hen Kumulationen k�onnenunabh�angig voneinander und parallel verfolgt werden, und die ans
hlie�ende�Uberpr�ufung des Reduktionsgraphen ist no
hmal von der selben Tiefe. Die Beto-nung liegt hier aber mehr auf der Modularit�at in der Handhabung des Wissens,also auf Wartbarkeit, Erweiterbarkeit, Komfortabilit�at bei der Fehlersu
he usw.4.2 Parallelre
hner mit PyramidenstrukturRosenfeld s
hl�agt in [ROSE-89-2℄ einen Parallelre
hner mit pyramidenf�ormigerKommunikationsstrukur wie in Abbildung 4.2 verans
hauli
ht sowohl f�ur die Bild-verarbeitungsprozesse zur Gewinnung der Primitive als au
h f�ur den Parser selbstvor. Diese Re
hnerstruktur ist, wie Rosenfeld feststellt, si
her die 'nat�urli
he'Wahl einer Hardware f�ur sol
he Parser (au
h im Sinne einer Absi
herung dur
hAnalogie mit neurophysiologis
hen Strukturen im visuellen Wahrnehmungsappa-rat der Tiere und des Mens
hen).Das Beste
hende daran ist, da� si
h eine eventuell in der Grammatik enthal-tene Ordnung O auf den Symbolen (siehe Abs
hnitt 5.1.2) in der Konstruktionder Mas
hine abbildet. Das hat eine gewisse form follows fun
tion �Asthetik.F�ur eine ausgereifte KG sollte na
h der Faustregel 1 aus Abs
hnitt 5.3 die Zahlder Instanzen mit steigender Ordnung des Symbolteils abnehmen. Damit w�arewohl au
h zu erwarten, da� der Grad an m�ogli
her Parallelit�at mit zunehmenderOrdnung des Symbolteils s
hwindet und die Pyramide dann f�ur eine optimaleProzessorauslastung sorgen w�urde.Allerdings ist f�ur die Erfors
hung und Entwi
klung von Verfahren auf dem Gebietder Bildverarbeitung und Szenenanalyse von der Konstruktion sol
her Hardware69
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aus folgenden Gr�unden abzuraten: Erstens kann eine sol
he Ordnung nur f�ur ni
htrekursive KGs de�niert werden, und zweitens h�angt die Kommunikationstopolo-gie - und damit die ganze Konstruktion �uberhaupt - von Verfahrensparameternab. Die Pr�adikate und Funktionen in den Produktionen m�ussen ziel-lokal imSinne des Abs
hnitts 2.3 sein. Es mu� eine �Uberlappung der Kommunikations-fenster der Prozessorzellen einer Ebene auf der Ebene darunter geben, die sol
henlokalen Begrenzungen entspri
ht. Sollen die Prozessoren auf einer Ebene alle mitdemselben Programm arbeiten (was bei sol
hen Ar
hitekturen immer implizitmit gemeint ist), so m�ussen f�ur die Produktionen entspre
hende Invarianzen gel-ten (siehe ebenfalls Abs
hnitt 2.3). Die Verwendung von dreidimensionalen At-tributen w�urde eine ganz andere Kommunikationstopologie (so etwas wie eine'Hyperpyramide') erfordern. Dasselbe gilt f�ur endli
he, aber randlose Attribut-berei
he. Die ganze Ar
hitektur orientiert si
h zu sehr an der Geometrie undTopologie eines bestimmten Attributraumes (bei Rosenfeld ist es wohl einfa
hnur das Bild). Man wei� aber, bevor man ein Verfahren f�ur einen bestimmtenZwe
k implementiert und getestet hat, normalerweise no
h gar ni
ht, wel
he At-tributberei
he notwendig und sinnvoll sein werden. Die Erfahrung zeigt, da�w�ahrend der Entwi
klung gerade der Attributraum dur
h Hinzunahme oder We-glassen einzelner Attributberei
he, dur
h �Anderung in Topologie und Au
�osungusw. vielfa
hen �Anderungen unterworfen ist. F�ur die Entwi
klungsphase sinddaher andere Formen von Parallelit�at angemessener. Ein m�ogli
her Weg wird imn�a
hsten Abs
hnitt kurz umrissen.4.3 Assoziativspei
her und SIMD Mas
hinenDer Algorithmus 4 aus Abs
hnitt 3.4 verlangt assoziativen Zugri� auf Teilmen-gen der aktuellen Instanzen na
h Su
hberei
hen im Attributberei
h. Das kanndur
h entspre
hende Software auf Standardre
hnern realisiert werden. Soll derzeitli
he Aufwand zur Bildung einer sol
hen Menge unabh�angig von der Anzahlder aktuellen Instanzen sein, so brau
ht man speziell daf�ur ausgelegte Mas
hinen(siehe [SCHL℄). Sol
h ein Ger�at wurde f�ur das FIM unter der Bezei
hnung WPP1entwi
kelt und angefertigt. Es ist seit 1989 in Betrieb und wurde f�ur die Entwi
k-lung und Dur
hf�uhrung der in der vorliegenden Arbeit dokumentierten Beispieleeingesetzt. Im Anhang D.1 sind verglei
hende Untersu
hungen angestellt bzgl.des Wa
hstums der Re
henzeiten auf Datens�atzen, die kontrolliert mit dem Zu-fallsgenerator erzeugt wurden. Daraus ist ersi
htli
h, da� die WPP1 tats�a
hli
him wesentli
hen linear skaliert, wo die Standardre
hner quadratis
h skalieren. Dieabsoluten Zahlen verdeutli
hen aber au
h, da� diese Mas
hine inzwis
hen veraltetist.Man kann sol
he Spezialre
hner ni
ht nur f�ur den assoziativen Zugri� ausle-gen, sondern au
h f�ur jedes eingetragene Element einen simplen arithmetis
hen71



Prozessor vorsehen, der einen globalen Parametersatz mit seinem Element na
hglobalem Programm verre
hnet. So l�a�t si
h z. B. lei
ht (dur
h Hesses
he Nor-malform) parallel die Menge aller Elemente bestimmen, die einen bestimmtenAttributwert auf einer bestimmten Seite einer Ents
heidungsgerade im Bild oderTrenn
�a
he im Raum haben. Au�er den linearen Formen sind quadratis
he For-men interessant, die Ellipsoide, Kegel, Hyperparaboloide usw. als Trenn
�a
henerlauben. Im �ubrigen kann au�er dem Pr�adikat au
h die Funktion von den einzel-nen Prozessoren �ubernommen werden. Bei all dem ist sol
he Hardware ni
ht nurgeeignet f�ur die Ausf�uhrung sol
her Produktionen in Bild oder Szene. Au
h undgerade die Gewinnung der 3D Primitive dur
h Stereokorrespondenz aus 2D In-stanzen, wie sie in Abs
hnitt 6.2 bes
hrieben ist, kann damit wesentli
h eleganterund eÆzienter ges
hehen, als dies dur
h Eingrenzen von Epipolarberei
hen in derrein assoziativen Hardware m�ogli
h ist. Insgesamt geh�ort eine sol
he Re
hnerar-
hitektur in die Klasse der Single Instruktion Multiple Data Mas
hinen, dadie Prozessoren mit einem globalen Programm auf lokalen Daten arbeiten. Einesol
he Mas
hine ist im FIM als nat�urli
he Fortsetzung der assoziativen WPP1Mas
hinen konzipiert worden. Mit etwa 104 Prozessoren ist sie massiv parallelausgelegt. Sie hei�t WPP2 , und wurde im Herbst 1996 ausgeliefert und testweisein Betrieb genommen.
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Chapter 5WissenserwerbDer Begri� Wissenserwerb entstammt dem KI Diskurs. Er bezei
hnet den Infor-mations
u�, der bei der Konstruktion eines Expertensystems vom Experten zumSystem dur
h den Konstrukteur hergestellt werden mu�. An dieser Stelle ist esnotwendig darauf hinzuweisen, da� si
h die Fors
hungen am Fors
hungsinstitutf�ur Informationsverarbeitung und Mustererkennung in Ettlingen auf dem Ge-biet der KI ni
ht unerhebli
h von den normalerweise verfolgten Ans�atzen unter-s
heiden. Die KI bli
kt inzwis
hen auf einige Jahrzehnte eigener Wissens
hafts-ges
hi
hte zur�u
k und hat in [WINS, MINS℄ usw. ihre 'Klassiker'. Au
h Rosen-feld, Fu und Anderson, auf deren Ver�o�entli
hungen die vorliegende Arbeit auf-baut, geh�oren im weiteren Sinne dazu. Bei KI ist man aber geneigt, an listenver-arbeitende Interpreter, an Symboli
s Hardware usw. zu denken. Der Gro�teil derVer�o�entli
hungen au
h in Deuts
hland (etwa [SAGR℄) verwendet sol
he Struk-turen. Die spezielle Aufgabenstellung des FIM mit ihren gro�en Datenmengen1f�uhrte zu anderen Soft- und Hardwarel�osungen. Das Hauptgewi
ht liegt ni
htauf einer m�ogli
hst gro�en Allgemeinheit und Abstraktheit der Verfahren, son-dern darauf, zu demonstrieren, da� Ans�atze und Verfahren aus der KI au
h aufMustererkennungsprobleme anwendbar sind, die si
h dur
h gro�e Datenmengenauszei
hnen. S
hon im Kapitel 4 wurde auf die speziellen Hardwarear
hitekturenam FIM verwiesen, die f�ur das in Kapitel 6 vorgestellte Beispiel zum Teil au
hverwendet wurden. Hier werden nun Begri�i
hkeiten und Konzepte vorgestellt,die beim Erstellen sol
her Verfahren einen unverzi
htbaren Beitrag leisten. Siedienen der Wissenserkl�arung, womit si
h der Abs
hnitt 5.1 bes
h�aftigt, bzw. demWissenserwerb (Abs
hnitt 5.2).Ein Verglei
h mit entspre
henden Verfahren der 'klassis
hen KI' ist auf der Ebeneder Konzepte und Ans�atze dur
haus m�ogli
h, auf der niedrigeren Ebene der Im-1Von gro�en Datenmengen im Kontext der KGs kann die Rede sein, wenn n� r gilt, wobein = jTgivenj und r die Tiefe der tiefsten Reduktion ist. Bei den in Kapitel 6 angef�uhrtenBeispielen liegt n im Berei
h von 105:::106 und r im Berei
h von 101.73



plementierung aber kaum sinnvoll. Das Wissen, das bei den hier vorzustellendenAnwendungen zugrundeliegt, ist im wesentli
hen topologis
her, geometris
her undstatistis
her Natur. Die Betonung liegt also au
h bei Wissenserwerb und Wis-senserkl�arung ni
ht so sehr auf Logik oder Spra
he sondern auf topologis
henund geometris
hen Relationen und Funktionen im Attributraum sowie auf derVerteilung der Attributwerte in der Pr�asenz gro�er Anzahlen von Instanzen. Dasbedeutet, die Betonung liegt auf Verans
hauli
hung dur
h Computergraphikenund Statistiken. Anders als etwa bei den Stringgrammatiken kann bei den KGs,wie im Abs
hnitt 3 dargelegt, ni
ht aus einem bestimmten Grad in der Hierar
hie(etwa kontextfrei) auf eine f�ur gro�e Datenmengen brau
hbare obere S
hrankein der Komplexit�at (etwa n2) ges
hlossen werden. Es ist daher sinnvoll 'Faus-tregeln' aufzustellen, die es erlauben, aus einer Statistik �uber die Attributwerteder Terminale im Datenmaterial und den gegebenen Produktionen die voraus-si
htli
he Re
henkomplexit�at abzus
h�atzen. So l�a�t si
h vermeiden, da� ein Ver-fahren nur auf einem konkreten Bild (oder einer konkreten Bildfolge) funktion-iert, auf anderen, eigentli
h �ahnli
h ers
heinenden Daten aber u. U. mit hohemRe
henaufwand in die Irre l�auft. Mit sol
hen S
h�atzverfahren bes
h�aftigt si
hder Abs
hnitt 5.3.5.1 Hilfsstrukturen f�ur die Wissenserkl�arungDer im Abs
hnitt 2.2.2 eingef�uhrte Reduktionsbegri� erlaubt die Verwendungsehr komplexer Strukturen. Es ist daher von praktis
hem Nutzen, si
h gewisseSystematiken und Begri�e zu s
ha�en, wel
he der Erkl�arung der Funktion-sweise einer KG und au
h der Fehlersu
he beim Aufbau einer KG dienen. DieEinf�uhrung der Reduktionsgraphen im Abs
hnitt 5.1.1 folgt einem bei syntak-tis
hen Verfahren gemeinhin �ubli
hen Weg. Stehen ni
ht die einzelnen In-stanzen einer bestimmten Reduktion im Mittelpunkt des Interesses, sondernsollen vielmehr allgemein die Konzepte und mit ihnen die Funktionsweise derKG insgesamt erkl�art werden, so hilft es, die Zusammenh�ange mit einem Pro-duktionsnetz zu verdeutli
hen. Mit diesem Begri� bes
h�aftigt si
h der Abs
hnitt5.1.2. Im FIM, in dem seit Jahren mit Produktionssystemen gearbeitet wird, alsderen m�ogli
hes theoretis
hes Fundament die KG na
h Anderson/Rosenfeld indieser Arbeit dur
hgef�uhrt ist, hat si
h der Begri� der Dimension eines Systemseingeb�urgert. Diesen Begri� pr�azisiert Abs
hnitt 5.1.3.
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5.1.1 ReduktionsgraphenZu jeder Reduktion S0 ��! Sr, die dur
h einen der im Abs
hnitt 3 konstruiertenParser f�ur eine KG dur
hgef�uhrt wurde, kann ein geri
hteter GraphRGS0 �!Sr = (K;E) mit K � U ; E � U2abgespei
hert werden, der sie verans
hauli
ht. Die Parser sind ja konstruktiv. Siesetzen eine sol
he Reduktion aus direkten Reduktionen Si�!Si+1; i = 0; :::; r�1zusammen, wobei es jeweils eine konkrete Ausgangskon�guration �a;i und einekonkrete Zielkon�guration �z;i gibt. Der Graph wird s
hrittweise miterzeugt,indem man mit K0 = ; und E0 = ;initialisiert und mit Ki+1 = Ki [ B(�a;i) [ B(�z;i)und (I1; I2) 2 Ei+1 () I1 2 B(�a;i) ^ I2 2 B(�z;i)forts
hreitet. Mit RGS0 �!Sr = (Kr; Er) ist dann der besagte Graph konstruiert.Dieser Graph verans
hauli
ht, wel
he Instanz an der Reduktion wel
her anderenInstanz in irgendeiner Form beteiligt war. Er hei�t daher au
hAbleitungsgraphoder Reduktionsgraph. Im Laufe der nun s
hon langj�ahrigen Arbeit mitsol
hen Graphen im FIM hat es si
h eingeb�urgert, den Ausgangsknoten einerKante als 'Vater' und den Zielknoten als 'Sohn' zu bezei
hnen. Entspre
hendspri
ht man von 'Na
hfahren' und 'Vorfahren' oder 'Vorg�angern'. Man gibt dieInstanzen an den Knoten des Graphen normalerweise au
h ni
ht vollst�andig aus,sondern bes
hr�ankt si
h auf die Elementindizes der Instanzen in der Datenbasis,den Symbolteil und (oder oder) auf wenige wi
htige Attributwerte. Abbildung5.1 zeigt ein Beispiel.Reduktionsgraphen haben si
h bei der praktis
hen Fehlersu
he und Programmier-arbeit sehr bew�ahrt. Nat�urli
h �ndet si
h au
h einer im Kapitel 6 bei der Doku-mentation der implementierten KG, wie in vielen anderen Ver�o�entli
hungen,Fors
hungsberi
hten und Vortr�agen des FIM seit etwa 1988.5.1.2 ProduktionsnetzeSteht die einzelne Reduktion im Hintergrund, und m�o
hte man mehr die Strukturder Grammatik insgesamt verdeutli
hen, so kann man ein Produktionsnetzzei
hnen. Das Produktionsnetz ist ein Graph. Knoten sind die Symbole undProduktionen einer KG. Eine Kante f�uhrt von einer Produktion p = (�;�; �:�)zu einem Symbol S, wenn S in der linken Seite � (Zielseite) vorkommt. EineKante f�uhrt von einem Symbol S zu einer Produktion p = (�;�; �:�), wenn75
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Figure 5.1: Beispiel eines ReduktionsgraphenVerans
hauli
hung der Beispielreduktion aus Abs
hnitt 2.2.3. Zur Unters
hei-dungder Instanzen gen�ugen der Symbolteil und die Koordinaten des ersten Punktes.
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S in der re
hten Seite � (Ausgangsseite) vorkommt. Kanten von Symbolen zuSymbolen oder Kanten von Produktionen zu Produktionen gibt es ni
ht. DenKanten werden Vielfa
hheiten zugeordnet, die angeben wie oft das Symbol in demWort steht. Sie werden dann entspre
hend oft im gezei
hneten Produktionsnetzdargestellt.Man wird sol
h ein Produktionsnetz immer als erstes anzei
hnen, wenn man je-mandem erkl�aren will, wie eine konkrete KG funktioniert. Die Abbildung 5.2 zeigtdas Produktionsnetz der kleinen Beispielgrammatik aus dem Abs
hnitt 2.2.3. Dadieser geri
htete Graph zyklenfrei ist, ist die KG ni
ht rekursiv. F�ur sol
he Gram-matiken kann dem Alphabet eine Ordnung zugeordnet werden:O : V �! f0; 1; 2; :::gs 7�! halbe L�ange des l�angsten Weges im Produktionsnetz na
h sF�ur RBB-Grammatiken ist die Ordnung der Terminale immer Null, weil derenlinke Seite ein Ni
htterminal enthalten mu� (na
h De�nition der KG) und au�erdiesem kein anderes Symbol enthalten kann (wegen der RBB-Eigens
haft). Inder Beispielgrammatik aus Abs
hnitt 2.2.3 ist O(Linie) = 0, O(L�Linie) = 1,O(Winkel) = 2 und O(O�V iere
k) = 3.Wenn nun Omax = maxS2VO(S) die maximale Ordnung der Symbole einer ni
htrekursiven KG ist und man den Algorithmus 2 aus dem Kapitel 3 in Anwendungauf diese KG betra
htet, so stellt man fest, da� f�ur die Tiefe der Rekursion dortOmax als obere S
hranke dienen kann. Daraus l�a�t si
h dann au
h eine poly-nomiale obere S
hranke f�ur den Re
henaufwand bestimmen. F�ur ni
ht rekur-sive BBB KGs liegt sie z. B. bei Polynomen der Ordnung 2Omax. Im Gegensatzzu ni
ht rekursiven Stringgrammatiken, die nur eine endli
he Spra
he erzeugenk�onnen und daher komplexit�atsm�a�ig im Berei
h 
onstant time liegen, k�onnenni
ht rekursive KGs einen ni
ht endli
hen Attributberei
h haben, und stehen da-her in dem Diagramm 2.4 zwis
hen den endli
h attributierten und den monotonenKGs. Dem entspre
hen die Komplexit�atsstufen konstant < polynomial < �uberpolynomial.Man kann an den Kanten eines Produktionsnetzes informelle Hinweise auf diewi
htigsten Teil-Pr�adikate, etwa Na
hbars
haft oder Parallelit�at, anbringen, undso die Suggestivkraft einer sol
hen Zei
hnung erh�ohen. Insgesamt bleibt zu be-merken, da� graphis
he Verans
hauli
hungen in Bildern, insbesondere sol
he,die Graphen verwenden, gro�e Vorteile bei der Verfahrens Konzeption, Entwi
k-lung, Wartung und Dokumentation bieten, oft aber eben Dinge trivial ers
heinenlassen, die gar ni
ht so einfa
h zu formalisieren und mithin zu programmierensind. Insbesondere die Kombinatorik und mit ihr die Re
henkomplexit�at, diesi
h aus einem Konzept oder einer KG ergibt, wird in diesen Verans
hauli
hun-gen ni
ht so gut si
htbar. 77
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Figure 5.2: Beispiel eines ProduktionsnetzesVerans
hauli
hung der Beispiel KG aus Abs
hnitt 2.2.3 dur
h das Produktion-snetz5.1.3 Die Dimension einer GrammatikDie Betonung liegt auf den Pr�adikaten auf dem Attributraum, also auf den Kon-�gurationen, ni
ht auf der Konkatenation der Symbole. Dies ist in der De�nitionin Abs
hnitt 2.1.1 der KG, gegen�uber der Rosenfeld/Andersons
hen De�nitionder GRG, no
h besonders hervorgehoben. Entspre
hend dient als Attributraumau
h ni
ht einfa
h der Zn, der weder von der Anwendung sinnvoll no
h von derImplementierung her ma
hbar ist. Attribute, die Orte in einem Bild bes
hreiben,sind notwendig dur
h die Bildr�ander begrenzt. Ein Orientierungsattribut f�ur Lin-ien verlangt na
h einer ges
hlossenen Topologie. Orte in der Szene k�onnen ni
htmit beliebiger Pr�azision in beliebig gro�en R�aumen eÆzient abgespei
hert wer-den. Ri
htungsattribute im 3D Raum weisen die Topologie der Kugel auf. DieDimensionen di der einzelnen Attributintervalle weisen �ubli
herweise die Werte 1,2 oder 3 auf, so da� sie einzeln der mens
hli
hen Ans
hauung zug�angli
h bleiben.De�niert man dmax = maxfd1; :::; dng, so kann man von einer dmax dimensionalattributierten Grammatik reden um so zu kl�aren, ob sie auf Strings, Bildernoder in der 3D Szene de�niert ist.In der Beispiel KG aus Abs
hnitt 2.2.3 kommen nur maximal zweidimensionaleAttribute vor. Eine Grammatik mit sol
hem Attributraum ist na
h dieser De�-nition also zweidimensional attributiert. Die in Abbildung 5.3 skizzierte Produk-tion setzt hingegen zwei mit jeweils vier Ortsattributen in einem begrenzten 3DIntervall (der Szene) bes
hriebene Viere
ke zusammen, wenn deren Normalvek-78



tP1;4 tP1;3����t P1;2tP1;1 ���� SSSSon1;1
tP2;2 t P2;1AAAAAtP2;4tP2;3A�����+n2;1AAAA

a)

t t����t P1;2tP1;1 ����tP2;2 t P2;1AAAAAttAAAAA���� ����
SSSSon1;1 >�U �����+n2;1

b)
t t�����tt�����t tAAAAAAttAAAAAA g�rS1 �rS2


)

tP1;2 tP1;3���� ����tP1;1 t P1;4BBBBBBB BBBBBBBtP1;6 tP1;5
d)Figure 5.3: Graphis
he Verans
hauli
hung einer 3D Produktiona) Ausgangskon�guration sind zwei Symbole vom Typ 'Viere
k';b) die Punkte P1;1) und P2;2) und die Punkte P1;2) und P2;1)sind bena
hbart, und der Winkel zwis
hen den Normalen ist etwa �;
) auf der S
hnittgeraden g der Ebenen werden dur
h Mittelungdie Werte der neuen Attribute bestimmt;d) die neue Symbolkette besteht aus einem einzelnen 'Zwei
�a
hner'mit den dargestellten Attributwerten. 79



toren ungef�ahr im Winkel � zueinander stehen und die entspre
henden Punkteim 3D Raum bena
hbart sind. Eine KG, die sol
he 3D Ortskoordinaten als At-tribute verwendet, hei�t also dreidimensional attributiert. Sie dient eigentli
hmehr der Szenenanalyse als der Bildverarbeitung, l�ost si
h weitgehend von derPixelstruktur, und orientiert si
h in der Struktur ihres Attributraums an denzu su
henden Objekten. Das im Kapitel 6 vorgestellte Beispiel eines implemen-tierten Verfahrens zur Detektion und Lokalisation bestimmter Fahrzeuge geh�ortzu dieser Kategorie. Hier dienen zwar gerasterte Bilder als Ausgangsdaten, aberau�er den zweidimensionalen Ortsattributen im Bild gibt es au
h dreidimension-ale Ortsattribute f�ur Instanzen in der Szene.5.2 Hilfsstrukturen zum WissenserwerbDie Erstellung eines syntaktis
hen Verfahrens zur L�osung von Identi�kations-,Klassi�kations-, Lokalisations- oder Detektionsaufgaben aus Beispieldatens�atzenwird in der Literatur - etwa in [GONZ℄ oder [FU-82℄ - unter dem Begri�grammar inferen
e diskutiert. Hier soll auf derartige vollautomatis
he Lern-methoden ni
ht eingegangen werden. Die Entwi
klung brau
hbarer Verfahrenbleibt wohl no
h auf lange Zeit dem mens
hli
hen Programmierer vorbehal-ten. Das s
hlie�t gewisse Systematiken und Standardbegri�sbildungen ni
htaus. Unter den speziellen Werkzeugen, die man si
h zur Erzeugung einer KGvorteilhafterweise zure
htlegt, stellen insbesondere die Na
hbars
haftsgrapheneine zwe
km�a�ige Hilfe dar. Sie werden im Abs
hnitt 5.2.1 erl�autert. Oft istexplizites Wissen �uber die geometris
he Gestalt des gesu
hten Objekts und diem�ogli
hen Invarianzen, unter denen es ers
heinen kann, vorhanden. Dann kannmit speziellen Produktionen ein Verglei
h zwis
hen dem Modell und einer Kon-�guration von instantiierten, m�ogli
hen Teilen dur
hgef�uhrt werden. Diese inder Literatur unter dem Begri� template mat
hing gef�uhrte Vorgehensweise wirdim Abs
hnitt 5.2.2 diskutiert. Symmetrien in der Bes
hreibung der Teile eineskomplexen Objektes k�onnen zu einer Kombinatorik der M�ogli
hkeiten des Zusam-mensetzens f�uhren. Darauf geht Abs
hnitt 5.2.3 ein. Der Abs
hnitt 5.2.4 zeigtauf, da� rekursive Produktionen bzgl. ihrer Semantik und Numerik problema-tis
h sein k�onnen. Abs
hnitt 5.2.5 liefert hierzu f�ur gewisse F�alle eine L�osung inGestalt von Produktionen, die ni
ht auf Tupeln, sondern auf Mengen arbeiten.Dabei werden rekursive Bere
hnungen weitgehend vermieden.5.2.1 Na
hbars
haftsgraphenBei der Konzipierung einer KG k�onnen Na
hbars
hafts-, Teil-von- und anderewi
htige Relationen vorteilhaft und �ubersi
htli
h dur
h einen Na
hbars
hafts-graphen verans
hauli
ht werden. Das zu identi�zierende Objekt wird stufen-80
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Figure 5.4: Na
hbars
haftsgraph eines Re
hte
ksweise in eine Hierar
hie von pr�agnant ers
heinenden Teilen zerlegt. Man benenntdie Teile, und erh�alt so die Menge der Knoten K des Na
hbars
haftsgraphen N .Die geometris
hen und insbesondere topologis
hen Relationen, die zwis
hen deneinzelnen in dieser Hierar
hie niedrigeren Teilen bestehen m�ussen, damit sie zuh�oheren Teilen der Hierar
hie zusammenwa
hsen, werden jeweils an den Kantennotiert. Man f�ugt also zur Kantenmenge E � K�K des Graphen N eine sol
heKante (n1; n2) hinzu, wenn eine sol
he Relation zwis
hen zwei Teilen besteht undim Erkennungsproze� ausgenutzt werden soll. Zwe
km�a�igerweise markiert mandie Kante entspre
hend. Symmetris
he Relationen, wie Na
hbars
haft, Paral-lelit�at usw. f�uhren nat�urli
h zu ungeri
hteten Kanten. Dann ist mit (n1; n2)au
h (n2; n1) automatis
h in K. Besteht zwis
hen zwei Knoten n1 und n2 eine'Teil von' Relation, die Teil der Hierar
hie des Erkennungsprozesses werden soll,so wird die Kante (n1; n2) ebenfalls hinzugef�ugt und entspre
hend markiert. Dadiese Relation antisymmetris
h ist, ist es eine geri
htete Kante.Abbildung 5.4 zeigt ein Beispiel. Es soll ein Re
hte
k gefunden werden, wel
hes81



in seine vier Seiten zerf�allt. Als Knotenmenge wird also gesetztK = fRe
hte
k; Seitelinks; Seitere
hts; Seiteoben; Seiteuntengund als Relationen sollen Na
hbars
haft und Re
htwinkligkeit ausgenutzt werden,wie in der Abbildung dargestellt.Aus der Knotenmenge des Na
hbars
haftsgraphen ergibt si
h das Vokabular Vder zu konstruierenden KG. Allerdings kann sie ni
ht direkt �ubernommen wer-den, da Teile des Objektes, wenn man ihre Position im Gesamtmuster ignoriert,ununters
heidbar werden k�onnen. Sie werden dann unter einem Symbol zusam-mengefa�t. Wann Teile voneinander ununters
heidbar sind, h�angt von den zuge-lassenen Transformationen ab. Darauf geht der Abs
hnitt 5.2.2 no
h ein. ImBeispiel k�onnte man setzen, da� die waagere
hten Seiten ni
ht unters
heidbarsind, wenn die Position des Re
hte
ks unbestimmt ist. Dasselbe gilt f�ur diesenkre
hten Seiten. Man w�ahlt also zu diesen vier Objektteilen zwei Symbole.Da sie ni
ht weiter in Teile zerfallen, werden es Terminale. Im Beispiel bleibt nurno
h ein Knoten �ubrig, n�amli
h das Re
hte
k selbst. Dieser Knoten wird Start-symbol und einziges Ni
htterminal der Grammatik. Es gibt also au
h erstmalnur eine Produktion. Sie setzt die vier Seiten auf einen S
hlag zusammen. DieAttribute der Terminale ergeben si
h aus den zur Verf�ugung stehenden Vorver-arbeitungsverfahren, die Attribute des Startsymbols aus dem Objekt selbst undden zugelassenen Transformationen. Damit sind dann au
h das Pr�adikat � unddie Funktion � festgelegt. Allerdings mu� man no
h a
htgeben auf eventuellvorhandene Symmetrien in den betra
hteten Attributr�aumen. Damit bes
h�aftigtsi
h Abs
hnitt 5.2.3.Da� die Erstellung eines Na
hbars
haftsgraphen dem Benutzer weitgehende Frei-heiten l�a�t, zeigt die in Abbildung 5.5 dargestellte alternative Zerlegung desselbenObjektes 'Re
hte
k' unter Verwendung folgender Knoten:fRe
hte
k; E
kel;o; E
ker;u; Seitel; Seiter; Seiteo; SeiteugHier wird also der 'Umweg' �uber die ni
htterminalen E
ken einges
hlagen. Dasentspri
ht in etwa der Konstruktion in 2.3.1, in der beliebige RBB-Produktionenin BBB-Produktionen umgewandelt werden, dur
h Zuhilfenahme zus�atzli
herNi
htterminale. Wenn man mit dem Algorithmus aus Abs
hnitt 3.3 arbeitet, istdie Aufz�ahlung der Paare von Instanzen bestimmter Symbole zwe
ks �Uberpr�ufungauf Vorliegen einer BBB-Produktions Ausgangskon�guration quadratis
h in derKomplexit�at na
h der Anzahl der Instanzen dieser Symbole. Nur wenn eine Aus-gangskon�guration vorliegt, mu� weitergere
hnet werden. Es besteht die Ho�-nung, da� dies relativ selten ist. Na
h den Faustregeln aus Abs
hnitt 5.3 sollteder Erwartungswert f�ur die Anzahl der Partner zu einer Instanz konstant bleibenbei wa
hsender Gr�o�e der Datenbasis. Im vorliegenden Beispiel kann dies dannangenommen werden, wenn mit der Anzahl der Linien im Bild au
h das Bild82
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selber w�a
hst, also die 'Di
hte' der Linien pro Bild
�a
heneinheit glei
h bleibt. Indiesem Falle kommt man dur
h Einf�uhrung dieser in gewisser Weise 'k�unstli
hen'Hierar
hie, und damit des Zwis
hens
hrittes �uber zus�atzli
he Ni
htterminale, voneiner Re
henkomplexit�at vierter Ordnung (f�ur die Aufz�ahlung aller Quadrupelals Kanditaten f�ur die Ausgangskon�guration) herunter auf quadratis
he Kom-plexit�at. Wenn allerdings mit der Anzahl der Linien das Bild ni
ht w�a
hst,sondern die Linien immer di
hter zu liegen kommen, dann steigt die Anzahlder bena
hbarten und re
htwinkligen Partner pro Linie eben au
h an. Damitw�a
hst die Zahl der Hilfsni
htterminale quadratis
h mit der Anzahl der Termi-nale, und mithin die Anzahl der Startinstanzen dann au
h wieder mit der Ord-nung vier. Zwar mag das Ni
htweiterverfolgen aussi
htloser Paare und Tripeldur
haus vern�unftig sein, aber gr�o�enordnungsm�a�ig ist ni
hts gewonnen. DieOrdnung des Polynoms bleibt glei
h.Wie im Abs
hnitt 3.4 erl�autert, kann mit Hilfe von assoziativ anspre
hbarenDatenbasen die Komplexit�at von BBB-Produktionen von quadratis
h auf lineargesenkt werden, wenn das Bedingungspr�adikat dies zul�a�t und die Partnermengeni
ht mit der Datenbasis w�a
hst. Wenn es also gelingt, f�ur ein gesu
htes Ob-jekt einen Na
hbars
haftsgraphen aufzustellen, der diese Bedingungen erf�ullt undden man na
h der skizzierten Methode soweit dur
h Einf�uhrung von Hilfsni
ht-terminalen 'hierar
hisieren' kann, da� nur no
h jeweils zwei Teilobjekte zusam-mengesetzt werden, so kann dieses Objekt in linearer Komplexit�at identi�ziertwerden dur
h eine aus diesem Na
hbars
haftsgraphen hergeleitete ni
ht rekursiveBBB-KG und unter Zuhilfenahme eines hinrei
hend m�a
htigen Assoziativspei
h-ers. Im Abs
hnitt 5.2.2 werden gewisse spezielle Produktionen untersu
ht, dieauf explizitem Modellwissen �uber das gesu
hte Objekt beruhen. Dann k�onnenunter Umst�anden dur
h assoziativen Zugri� die korrekten Ausgangskon�guratio-nen au
h f�ur re
hte Seiten mit mehr als zwei Symbolen in linearer Komplexit�atgefunden werden.Es bleibt zu bedenken, da� dur
h Einf�uhrung zus�atzli
her Hilfsni
htterminale einProduktionsnetz an �Ubersi
htli
hkeit verliert. Unter Umst�anden mu� man si
hre
ht willk�urli
he Bezei
hnungen ausdenken, und die Objekte an unnat�urli
henStellen segmentieren. Besonders augenf�allig kann das werden an 3D CAD Mod-ellen mit vielen Fl�a
hen. Dann w�a
hst die Anzahl der m�ogli
hen Zerlegungen, soda� ein Teil immer in zwei andere zerf�allt, mit der Zahl der Fl�a
hen sehr ras
h insUn�ubers
haubare. Die allermeisten Zerlegungen spiegeln in keinster Weise mehrirgendwie die Gestalt des Objekts. Man erzeugt nur zunehmende Verwirrungund damit Instabilit�at, au
h Mangel an Erkl�arbarkeit und also Wartbarkeit undFlexibilit�at.
84



5.2.2 Modellverglei
hende ProduktionenWenn von einem zu su
henden Objekt bestimmte geometris
he Gr�o�en - etwaAbma�e und Winkel - oder Verh�altnisse sol
her Gr�o�en bekannt sind, so k�onnendamit Produktionen konstruiert werden, die eine Kon�guration aus Teilen desObjektes mit einem Modell des Objektes verglei
hen. Das Modell kann zumBeispiel ein CAD Modell sein. Es besteht aus einer Liste von Punkten. Au�er-dem m�ussen die zul�assigen Transformationen des Modells und die Korresponden-zen zwis
hen den Modellpunkten und den Attributen der Instanzen der Aus-gangskon�guration festgelegt werden. Bez�ugli
h einer festzulegenden Metrikwerden die Abst�ande zwis
hen den jeweils korrespondierenden Punkten bere
h-net. Sie m�ussen festzulegende S
hwellwerte unters
hreiten. Die Transformationwird so gew�ahlt, da� ein festzulegendes Funktional dieser Abst�ande minimiertwird. �Ubli
herweise k�onnen die zul�assigen Transformationen als Attributteil-berei
h aufgefa�t werden. Wenn dann garantiert ist, da� die Optimierung zueinem eindeutigen Ergebnis f�uhrt, so kann die optimale Transformation als At-tributwert einer einzelnen Zielinstanz eingetragen werden. Die so entstehendeProduktion ist also eine RBB-Produktion. Allerdings enth�alt die Ausgangskon-�guration i. a. mehr als zwei Instanzen. Insgesamt erh�alt man Verfahren, wiesie in der Musterkennungsliteratur als template mat
hing gef�uhrt werden. Diefolgende De�nition pr�azisiert das:Eine RBB-Produktion p = ((s);�; �; �) hei�t modellverglei
hend genau dann,wenn� es eine Liste M = (p1; :::; pm) von Punkten in einem metris
hen Raum D0gibt (genannt das Modell),� eine Menge Tr von zul�assigen Transformationen t : D0 ! D0 festgelegt ist,und eine Kodierung des Transformationsraumes Tr in Komponenten desAttributberei
hes D besteht,� eine Korrespondenz Ko jedem Punkt des Modells eine Menge von Paarenvon Indizes (j; i) zuordnet, dergestalt da� j eine Position in � ist, i eineKomponente des Attributberei
hs D bezei
hnet, und Di eingebettet ist inD0,� ein Funktional F auf den metris
hen Abst�anden zwis
hen dentransformierten Modellpunkten t(pl) und den korrespondierenden At-tributwerten der Ausgangskon�guration de�niert ist (also F : Dk�Tr ! R), wel
hes dur
h Variation von t eindeutig minimiert wird,� � jeder Ausgangskon�guration die Kodierung eben dieser F minimierendenTransformation tmin zuordnet und85



� � die Forderung enth�alt, da� alle diese Abst�ande festgelegte S
hwellwerteunters
hreiten.Ein wesentli
her Vorteil von sol
hen modellverglei
henden Produktionen liegtdarin, da� man ni
ht verlangen mu�, da� die Ausgangskon�guration vollst�andigvorliegt. Formal kann man dies errei
hen, indem man eine S
hwelle k0 < k = j�jsetzt. Soviele Teile von � sollen mindestens gefunden werden, damit die Pro-duktion no
h dur
hgef�uhrt wird. Man z�ahlt dann alle mindestens k0-elementigenTeilworte dur
h sukzessives Herausnehmen von Symbolen auf. Dur
h Weglassender entspre
henden Komponenten in � und � entstehen jeweils neue Produk-tionen, die der KG hinzugef�ugt werden. Programmierte
hnis
h m�ussen dieseTeilworte ni
ht aufgez�ahlt werden.Abbildung 5.6 verdeutli
ht eine modellverglei
hende Produktion an einemBeispiel. Als Zielinstanz ist wiederum das Re
hte
k gesetzt. Dabei �ndet fol-gende Reduktion statt:0BBBBBB� Linie Linie Linie 4273 !  5385 !  120144 ! 8629 !  104153 !  152100 !
1CCCCCCA 7�! 0BBB� Re
hte
k100;60 100 !45o 1CCCAF�ur gewisse Transformationsmengen Tr kann die Menge der m�ogli
hen k-Tupel,bzw. k0-Teiltupel davon, wiederum dur
h assoziative Anfrage an die Datenbasisund logis
he Verkn�upfungen so realisiert werden, da� ein lineares Vorgehen na
heiner Wartes
hlange aus Verarbeitungselementen V E = (I; p; j), wie sie in denAbs
hnitten 3.4 und 4.1 bes
hrieben sind, alle entspre
henden Ausgangskon�g-urationen aufz�ahlt. Dabei liefert das aus der Wartes
hlange entnommene Ver-arbeitungselement eine Ausgangsn�aherung t 2 T f�ur die Transformation, indemdas Funktional F nur unter Ber�u
ksi
htigung der Attributwerte der einen InstanzI an der j�ten Position in �a minimiert wird. Um jeden Punkt des so trans-formierten Modells herum kann dann ein Su
hberei
h konstruiert werden. DieGestalt, Gr�o�e und Lage dieses Su
hberei
hs h�angt von der Metrik, dem S
hwell-wert und vor allen Dingen au
h von der zugelassenen Transformationsmenge Trab. Die Korrespondenz Ko des Punktes zu jedem Su
hberei
h liefert dann Men-gen von Paaren von Indizes (i; j). Hier variiert i zwis
hen 1 und der Anzahlder Komponenten von D und j bezei
hnet Positionen in der re
hten Seite dermodellverglei
henden Produktion p. Man erh�alt somit dur
h assoziative Zugri�eInstanzenmengen Ki;j, die an dieser Stelle von �a mit diesem Attribut in Fragekommen. Da die Instanz �a;j i. a. mit mehreren Attributwerten in mehrerenSu
hberei
hen liegen soll, m�ussen die entspre
henden Mengen ges
hnitten wer-den. Es ergeben si
h die Kanditatenmengen Kandj = TiKi;j. Sind mindestens86
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k0 von diesen Mengen ni
ht leer, so k�onnen zul�assige Ausgangskon�gurationengebildet werden. Nat�urli
h sollte der Parser alle Kombinationen konstruieren.Die Anzahl der somit dur
hzuf�uhrenden Reduktionen ergibt si
h also aus demProdukt der M�a
htigkeiten der ni
htleeren Kandj.Abbildung 5.7 zeigt die Su
hberei
he f�ur die modellverglei
hende Beispielpro-duktion. Die Rotation in der Ausgangsn�aherung f�ur die Transformation ri
htetsi
h na
h der Ausri
htung der triggernden Linieninstanz I und der Position j, diebeide mit dem Verarbeitungselement gegeben sind. Die Kon�guration in a) ergibtdie in b), 
) und d) dargestellten Su
hberei
he. Das triggernde Element ist jeweilshervorgehoben. Die Translation wird so bestimmt, da� die Fehlerquadratsummeder beiden Endpunkte mit ihren korrespondierenden Modellpunkten minimiertwird. Die Abbildung zeigt, da� die konkrete Lage der Su
hberei
he si
h �andert,je na
hdem wel
hes Element triggert. Je s
hle
hter die Ausgangsn�aherung f�urdie Transformation ist, z. B. weil die s
hmale Seite eines gestre
kten Objektesdie Rotation nur ungenau abs
h�atzen l�a�t, desto gr�o�er m�ussen die Su
hvolu-mina werden, desto gr�o�er werden die Kandidatenmengen. In sol
hen F�allenkann es helfen, wenn man dur
h assoziativen Zugri�, ausgehend von einem Ve-rarbeitungselement, mit der s
hmalen Instanz zun�a
hst eines von den langenTeilen su
ht, und dann die Ausgangsn�aherung f�ur die assoziativen Zugri�e dereigentli
hen modellverglei
henden Produktion na
h diesem Element ri
htet. Die3D Grammatik im Kapitel 6 verwendet in der modellverglei
henden Produk-tion zur Erzeugung der Startinstanzen eine sol
he Ausgangsn�aherung. Da� dieseMethode ni
ht immer zum Erfolg f�uhren mu�, zeigen die Su
hberei
he in Abbil-dung 5.7
). Obwohl sie si
h na
h der l�angsten Linie ausri
hten, f�uhren sie ni
htauf die korrekte Ausgangskon�guration. Der Su
hradius m�u�te hier also no
hetwas gr�o�er gew�ahlt werden.Insgesamt ist es f�ur modellverglei
hende Produktionen von Vorteil, wenn dieTransformationsmenge Tr klein gehalten werden kann. Dadur
h ergeben si
hkleinere Su
hberei
he und damit Kanditatenmengen, und au
h eine stabilere Bes-timmung der optimalen Transformation t f�ur die Zielinstanz. Es hat si
h in derArbeit mit 2D Produktionssytemen in der Praxis ergeben, da� modellvergle-i
hende Produktionen gut und stabil arbeiten, wenn ledigli
h die Translationenzu ber�u
ksi
htigen sind (etwa bei kartengest�utzter Luftbildanalyse oder Zei
h-enerkennung). Au
h, wenn no
h die Rotationen hinzukommen - etwa bei dermodellgest�utzten Luftbildanalyse - kann man no
h damit arbeiten. In der Trans-formationsmenge Tr, und damit in der Form der Su
hberei
he, k�onnen sogarno
h gewisse Verzerrungen, die das Objektiv erzeugt, ber�u
ksi
htigt werden (siehe[MICH-89℄).In der allgemeineren Bildverarbeitung oder bei Aufnahmen aus S
hr�agsi
ht undtiefer Flugh�ohe sind aber in Tr au
h Skalierungen und aÆne und perspektivis
heVerzerrungen aufzunehmen. Dann wird ein sol
her assoziativer Zugri� unm�ogli
h,88
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und man sieht si
h gezwungen, eine Hierar
hisierung des Na
hbars
haftsgraphenwie im Abs
hnitt 5.2.1 dur
hzuf�uhren, um von der Aufz�ahlung der k-Tupel herun-terzukommen auf ein lineares Vorgehen na
h einer Wartes
hlange mit assoziativerPartnermenge.5.2.3 Symmetrien im Attributraum und in der Kon�gu-rationBereits in Abs
hnitt 2.1.3 wurde darauf hingewiesen, da� die dort ausgef�uhrteBeispielproduktion zwei Instanzen des Symbols Linie nur dann zu einer Instanzdes Symbols Winkel zusammensetzt, wenn sie mit den 'ri
htigen' Attributen be-na
hbart sind. Die Verans
hauli
hung der Instanzen des Symbols Linie als Liniemit zwei glei
haussehenden Punkten birgt die Gefahr, da� der Anwender meint,mit dieser Produktion sein Konzept �uber die logis
he und geometris
he Struk-tur von Linien und Winkeln programmiert zu haben. In seinen Konzepten �uberLinien und Winkel gibt es aber Symmetrien, die ihm aufgrund seiner Gestalt-wahrnehmung so selbstverst�andli
h sind, da� sie ni
ht bewu�t werden. DieselbeLinieninstanz kann auf zwei vers
hiedene Arten bes
hrieben sein. Man kann dieAttributwerte der ersten beiden Ortsattribute vertaus
hen, ohne da� dadur
h f�urden Anwender die Identit�at der Instanz angetastet ist. F�ur ihn bleibt es dieselbeLinie. F�ur die KG hingegen sind das zwei vers
hiedene Instanzen.Da dies in der Praxis eine h�au�ge Fehlerquelle ist, emp�ehlt es si
h hier, einensauber de�nierten Begri�sapparat zu s
ha�en. Derglei
hen Symmetrien sindh�au�g. Sie f�uhren au
h dazu, da� praxisrelevante KGs gro�e Mengen von Pro-duktionen beinhalten, die in nat�urli
her Weise, entspre
hend der Symmetrien derzu erkennenden Objekte und Teilobjekte, zu Familien von Produktionen zusam-mengefa�t werden k�onnen, deren Mitglieder dur
h Umnumerierungen der At-tribute in den Kon�gurationen auseinander hervorgehen. Der Anwender brau
hteigentli
h nur eine Produktion zu de�nieren, und die Symmetrien seiner Objek-tkonzepte festzulegen. Dann kann die ganze Produktionenfamilie automatis
hgeneriert werden. Die folgenden De�nitionen liefern die Grundlage:� Unter einer Rekombination � wird eine Abbildung verstanden, die eine In-stanz eines Symbols in eine andere Instanz desselben Symbols �uberf�uhrt,indem sie die Attributwerte anders anordnet. Dies entspri
ht einer Permu-tation der Indizes der Attributintervalle. Also � : U ! U hei�t Rekom-bination genau dann, wenn es eine bijektive Abbildung � : f1; :::; ng !f1; :::; ng gibt, mit8I 2 U : s(�(I)) = s(I) ^ 8i = 1; :::; n : ai(�(I)) = a�(i)(I):Zur Erinnerung: n ist die Anzahl der Komponenten des Attributraums. Es90



ist bekannt, da� es n! sol
he Indexpermutationen gibt. Da sie die Rekombi-nationen eindeutig festlegen, ist dies au
h die Anzahl der Rekombinationen.Bzgl. Na
heinanderausf�uhrung bilden diese Abbildungen eine endli
he, imallgemeinen ni
htabels
he Gruppe mit der Identit�at als neutralem Element.In der Algebra spri
ht man von der symmetris
hen Gruppe n-ter OrdnungSn. Die �ubli
he Zyklens
hreibweise wird �ubernommen. So steht (1) f�ur dieIdentit�at; (2; 3; 5) bildet den zweiten Index auf den dritten, den dritten aufden f�unften und den f�unften wieder auf den zweiten Index ab, alle anderenbleiben identis
h; (1; 4); (2; 3) vertaus
ht den ersten mit dem vierten undden zweiten mit dem dritten Index.� Der Grund, warum die Rekombination � von der Indexpermutation ��uberhaupt unters
hieden wird, liegt darin, da� erstens die Rekombinationenauf U und ni
ht auf D de�niert sind, und zweitens zwar alle Permutationenautomatis
h wohlde�niert sind, ni
ht aber die zugeh�origen Rekombinatio-nen. Es kann sein, da� es Instanzen I gibt, f�ur die a��1(i)(I) ni
ht in Diist. Die zugeh�orige Rekombination von I ist dann ni
ht wohlde�niert, sieist keine Instanz der KG mehr:
�0BBBBBBBBBB�

s(I)a1(I)...ai(I)...an(I)
1CCCCCCCCCCA = 0BBBBBBBBBBB�

s(I)a��1(1)(I)...a��1(i)(I) !62 Di...a��1(n)(I)
1CCCCCCCCCCCA 62 U

Um das auszus
hlie�en wird de�niert: Zul�assig ist eine Rekombinationen� genau dann, wenn f�ur die zugeh�orige Permutation �8i = 1; :::; n : Di = D�(i)gilt. Innerhalb der Permutationsgruppe bilden die Permutationen zu diesenzul�assigen Rekombinationen wegen der Re
exivit�at und Assoziativit�at derGlei
hheit eine Untergruppe Szul.� Es wird de�niert: Jede Untergruppe S der zul�assigen RekombinationenSzul der Attribute zu einem Symbol ist eine Symmetrie. Hier liegt einwesentli
her Punkt f�ur eine korrekte Semantik zu einer KG: Oft sind demAnwender die Symmetrien seiner Objektkonzepte ni
ht bewu�t. Er wirdsie also bei der Konstruktion der KG ni
ht angeben. Dann wird derentspre
hende Parser ni
ht das leisten, was beabsi
htigt war. Der Attribu-traum der semantis
h korrekten KG ist modulo der zugelassenen Symme-trien aufzufassen. Wenn also eine Instanz I dur
h Anwendung einer zuge-lassenen Rekombination auf den Attributraum �ubergeht in eine Instanz I 0,91



so sind I und I 0 als identis
h zu betra
hten. Sie liegen in einer Restk-lasse. Nur ein Repr�asentant einer sol
hen Restklasse sollte in der Daten-basis gehalten werden. Es ist von Vorteil, wenn man in der Praxis eineeindeutige kanonis
he Darstellung jeder Restklasse angeben kann und zurAbspei
herung verwendet. Z. B. : 'Ein Winkel wird so abgespei
hert, da�es vom Punkt 1 zum S
heitelpunkt zum Punkt 3 linksherum geht (mathe-matis
h positiv drehend)'.� Entspre
hend der Symmetrie in den zu formalisierenden Objektkonzeptengibt es Kombinationen zu Produktionen. Ist eine Produktion p gegeben,und beinhalten die Objektkonzepte zu den Symbolen in der re
hten Seite �Symmetrien, so entsteht, dur
h Anwendung der zu den Rekombinationengeh�origen Permutationen auf die Indizes der Attribute in dem Pr�adikat undin der Funktion, eine neue Produktion: 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); :::; (a�k;1; :::; a�k;n)℄wird dur
h Anwendung der Permutationen �1; :::; �k innerhalb der einzelnenZeilen der Argumente
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� �� a�1;��11 (1); :::; a�1;��11 (n). . .. . .. . .a�k;��1k (1); :::; a�k;��1k (n)
��� - �a�1;1 = �1;1[(a�1;��11 (1); :::; a�1;��11 (n)); :::; (a�k;��1k (1); :::; a�k;��1k (n))℄. . . . . .. . . . . .. . . . . .a�1;n = �1;n[(a�1;��11 (1); :::; a�1;��11 (n)); :::; (a�k;��1k (1); :::; a�k;��1k (n))℄. . .. . .. . .a�j ;1 = �j;1[(a�1;��1k (1); :::; a�1;��11 (n)); :::; (a�k;��1k (1); :::; a�k;��1k (n))℄. . . . . .. . . . . .. . . . . .a�j ;n = �j;n[(a�1;��11 (1); :::; a�1;��11 (n)); :::; (a�k;��1k (1); :::; a�k;��1k (n))℄� Aus einer Produktion p wird so eine Familie von Kombinationen von pF (p) def= fp�1;:::;�k; (�1; :::; �k) 2 kYi=1Sig;die alle in die Grammatik aufgenommen werden m�ussen, damit die Seman-tik dieser Grammatik mit den Konzepten des Anwenders konsistent ist.Sind also die Teile, aus denen ein Objekt besteht, sehr symmetris
h, so bekommtman Probleme mit der Anzahl der erforderli
hen Produktionen. Es gibt ebensehr viele M�ogli
hkeiten, wie es si
h zusammensetzen l�a�t. Eine zwei
�a
higeStruktur, wie in der Abbildung 5.3 beispielhaft vor Augen gef�uhrt, mag beste-hen aus zwei Quadraten, die jeweils mit ihren vier Endpunkten im Raum at-tributiert sind. Zul�assig w�aren im Prinzip in diesem Attributraum alle 24 Per-mutationen der 3D Attribute. Man wird aber bei diesem Konzept nur die 4e
hten Rotationen (1), (1,2,3,4), (1,3)(2,4) und (1,4,3,2) zulassen. Die Spiegelun-gen und die 'kreuzweisen' Vertaus
hungen entspre
hen ni
ht der Symmetrie vonquadratis
hen Ober
�a
hen im Raum (mit Innen- und Au�enseite). Die Fami-lie zu dieser Produktion hat also 16 Elemente. Es wird no
h unangenehmer,wenn man etwa einen W�urfel aus se
hs Quadraten auf einen S
hlag dur
h Mod-ellverglei
h zusammensetzen wollte. Die Anzahl der dur
h diese Symmetrie der3D Quadrate gegebenen M�ogli
hkeiten, wie die Ausgangskon�guration f�ur einenW�urfel im Detail ausf�allt, ist 46 = 4096.93



Immer, wenn man auf sol
he E�ekte st�o�t, sollte man no
h einmal dar�uber na
h-denken, ob diese Kombinationen wirkli
h gemeint waren, in dem Sinne da� siem�ogli
he F�alle in der Lage von Objekten zueinander im Raum bes
hreiben,oder ob die Kombinatorik ni
ht eher dur
h eine unges
hi
kte Attributierungselbst erzeugt wurde. Im Zweifel hilft eine Besinnung auf die wertheimers
henGestaltprinzipien (etwa in Gestalt von [WERT℄). Kann z. B. ein Quadrat mitweniger Information bes
hrieben werden als mit vier 3D Koordinaten (also 12Zahlen)? Bei so symmetris
hen Objekten ist das i. a. m�ogli
h: Verwendet manetwa ein 3D Attribut f�ur den S
hwerpunkt, ein 3D Ri
htungsattribut f�ur dieOber
�a
hennormale, ein Attribut mit ges
hlossener Topologie zwis
hen 0 und �2f�ur den Drehwinkel um die Ober
�a
hennormale und eine Kantenl�ange, so erh�altman ein 3D ein 2D und zwei 1D Attribute, insgesamt also sieben Zahlen. KeineRekombination ist mehr zul�assig. Sowohl die zwei
�a
hige Struktur als au
h derW�urfel k�onnen aus so bes
hriebenen Instanzen jeweils dur
h eine einzige Produk-tion zusammengesetzt werden.Bisher hat si
h dieser Abs
hnitt mit den Symmetrien im Attributraum der einzel-nen Instanzen der Ausgangskon�guration bes
h�aftigt. Betra
htet man aber dieim Abs
hnitt 2.1.3 angef�uhrte Beispielproduktion zum Zusammensetzen von In-stanzen des Symbols Winkel aus Instanzen des Symbols Linie, so f�allt auf, da�au
h die Zielinstanz eine Symmetrie hat. Man kann die Vertaus
hung der er-sten 2D Koordinate mit der dritten 2D Koordinate zulassen. Diese Symmetriespiegelt si
h wider in einer Symmetrie der Augangskon�guration. Das Pr�adikath�angt ni
ht von der Reihenfolge, in der die Instanzen in der Ausgangskon�gura-tion stehen, ab; die Funktion transportiert eine Vertaus
hung der Instanzen inder Ausgangskon�guration in eine Vertaus
hung der Attributwerte in der Zielin-stanz. Da diese Vertaus
hung zugelassen wird, brau
ht man beim Parsen ni
htalle geordneten Paare von Linieninstanzen dur
hzutesten. Es gen�ugen die unge-ordneten. Der Gewinn in der Re
henkomplexit�at ist immerhin etwa ein Faktor2. Allerdings gibt es au
h einen Na
hteil: Der Parser sollte die Zielinstanz indie Datenbasis nur dann eintragen, wenn no
h keine identis
he Instanz vorliegt.Wenn es eine kanonis
he Form gibt, re
hnet er die zu erzeugende Instanz indiese Form um, pr�uft - unter Zuhilfenahme eines assoziativen Zugri�s - ob sies
hon vorhanden ist, und f�ugt sie, wenn das ni
ht der Fall ist, hinzu. Wenn eskeine kanonis
he Form gibt, mu� er alle zugelassenen Rekombinationen der In-stanz bere
hnen und f�ur jede eine sol
he Pr�ufung vornehmen. Nur wenn gar keinRepr�asentant der Restklasse modulo der zugelassenen Rekombinationen vorliegt,darf die neue Instanz eingetragen werden.
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5.2.4 S
hwierigkeiten mit rekursiven ProduktionenDie Produktion p1 (Linienverl�angerung) in der kleinen KG aus Abs
hnitt 2.2.3ist ein typis
hes Beispiel f�ur Produktionen, die eine f�ur die Mustererkennung oftsehr wi
htige Aufgabe �ubernehmen, die man etwas uns
harf mit den Sti
hwortenDatenreduktion oder Vereinfa
hung ums
hreiben kann. Hier geht es darum, dieBes
hreibung eines Kontursegments, das dur
h eine Instanz bes
hrieben werdenkann, aber dur
h zwei Instanzen bes
hrieben ist, zu vereinfa
hen. Die Produk-tion reduziert zwei hinrei
hend kollineare, �uberlappende Linieninstanzen zu einerLinieninstanz, indem sie die als St�orung anzusehenden inneren Punkte l�os
ht,und nur die �au�eren Konturenden �ubernimmt. Dadur
h tritt, wie die Abbildung2.3 zeigt, die Gestalt der Kontur deutli
her hervor.Wenn man in der Zielkon�guration hier dasselbe Symbol verwendet wie in derAusgangskon�guration, so erh�alt man eine rekursiv anwendbare Produktion. Ansi
h ist gerade in dieser M�ogli
hkeit rekursiver Anwendung von Produktionendie eigentli
he St�arke syntaktis
her Verfahren zu sehen. Andererseits ist au
hhier wieder Vorsi
ht geboten. Man sollte nur sol
he Produktionen benutzen, diesemantis
h korrekt sind, also das realisieren, was man gemeint hat. Abbildung5.8 zeigt eine Menge von Linieninstanzen, und was eine rekursive Version derProduktion p1 im Ende�ekt daraus ma
hen w�urde.Es hat si
h in der praktis
hen Arbeit am FIM mit sol
hen Produktionen her-ausgestellt, da� viele sol
he bizarren 'Driftph�anomene' ganz pl�otzli
h auftretenk�onnen. Das erste Prinzip 'gra
efull degradation' siehe [MARR℄ (Seite 106) istverletzt. Betreibt man etwa Luftbildanalyse mit einer sol
hen rekursiven Lin-ienverl�angerung, und liegen die engsten parallelen Strukturen (etwa die Fur
hengep
�ugter Felder) etwas weiter auseinander als der S
hwellwert f�ur Kollinearit�at,so mag das Verfahren ausgezei
hnet funktionieren. Steigt man aber dann mitdem Sensor etwas in der Flugh�ohe oder w�ahlt den Kollinearit�atsparameter nurein wenig gro�z�ugiger, so entstehen pl�otzli
h sehr tiefe Reduktionsb�aume, unddie dabei reduzierten Instanzen driften quer zur Kontur �uber weite Bildberei
he.Es gibt dann immer au
h Probleme mit dem Spei
her und der Re
henzeit. An-gesi
hts sol
her Vorkommnisse kann vor rekursiven Verfahren ni
ht genug gewarntwerden.Hinzu kommt, da� die KGs in der vorliegenden Form re
ht grob gerasterte At-tribute verwenden, die eigentli
h kontinuierli
he Werte 
odieren. Es wird also beider Bestimmung der Funktionswerte f�ur die Zielkon�guration im Laufe einer Re-duktion immer wieder gerundet. Damit emp�ehlt si
h eine numeris
he Analyseoder do
h wenigstens Abs
h�atzung des Verfahrens. Die h�o
hstzul�assige Reduk-tionstiefe ergibt si
h aus den m�ogli
hen oder anzunehmenden Rundungsfehlern.Sie darf in sol
hen F�allen ni
ht unbegrenzt sein.Hier wird ein Dilemma des strukturorientierten Computersehens deutli
h: Ein-95



Figure 5.8: Semantis
he Inkorrektheit einer rekursiven ProduktionIm Verlaufe der s
hrittweisen Konturverl�angerungtreten immer st�arkere Abwei
hungen auf.96



erseits sollte aus den oben dargelegten Gr�unden die Reduktion ni
ht tiefer seinals das Produktionsnetz. Andererseits steht man aber glei
h beim ersten S
hrittna
h der Extraktion der Terminale - n�amli
h normalerweise der Konturverfolgung- vor Aufgaben o�ensi
htli
h serieller Natur. Es stellt si
h eine umgangspra
hli
hetwa wie folgt zu formulierende Aufgabe: 'Verfolge und mittele die Kontur aufgeradem Wege solange, bis sie ungeb�uhrli
h von der Gerade abwei
ht.'Will man hier streng innerhalb des in dieser Arbeit gegeben KG-Ansatzesbleiben, so bietet si
h folgende L�osung an: Die Gerade ist zu bestimmen dur
hFehlerquadratsummenminimierung der beteiligten Punkte. Vorzuziehen ist einerotationsinvariante Form, also eine Minimierung der Summe der Fehlerquadratein X- und Y -Ri
htung. Das hei�t, man ma
ht eine Regressionsre
hnung. Sol
heVerfahren k�onnen iterativ dur
hgef�uhrt werden. Man spei
hert die Koordinaten-summen in X- und Y -Ri
htung, die drei quadratis
hen Summen (in X2; X � Yund Y 2) und die Anzahl der beteiligten Punkte als Attributwerte ab. Liegenzwei sol
he, unter Umst�anden bereits mehrfa
h verl�angerten, Linien hinrei
hendkollinear und �uberlappend, so werden die Summen und die Anzahl jeweils ad-diert. Dur
h L�osen des korrespondierenden kleinen Glei
hungssystems gibt eseine neue Regressionsgerade. Senkre
ht auf diese Gerade projiziert man die bei-den �au�eren Punkte der Ausgangskon�guration, und erh�alt so die Endpunkteder neuen verl�angerten Linie, in die alle vorgehenden Terminale glei
hbere
htigteinge
ossen sind. Soll eine Drift, wie in Abbildung 5.8, vermieden werden, so kannman im Pr�adikat zus�atzli
h verlangen, da� die senkre
hten Abstandsquadratealler vier Punkte von der Regressionsgeraden einen S
hwellwert unters
hreiten.Numeris
he Probleme sind ausges
hlossen, weil in den ents
heidenden Bere
hnun-gen (den Summierungen) ni
ht gerundet wird. Man ben�otigt allerdings im Prinzipunendli
he und in der Praxis sehr gro�e Attributintervalle f�ur die Quadratsumme-nattribute. Diese Attribute kodieren keine dem Benutzer ans
hauli
h brau
hbareGr�o�e. Daher lehnt der Verfasser sol
h ein Verfahren ab. Es entspri
ht wohl denBu
hstaben des verfolgten Ansatzes, ni
ht aber seinem Geist.5.2.5 Mengen als Kon�gurationenF�ur die Konturverfolgung (insbesondere die geradlinige Linienverl�angerung) emp-�ehlt es si
h, von der auf bin�arbaumbildende Grammatiken �xierten Si
htweiseabzuwei
hen. Die Regressionsgerade ist invariant gegen�uber Permutationender Ausgangskon�guration, da nur die Koordinaten- und Koordinaten-Quadrat-Summen und die Gesamtanzahl in die Bere
hnung eingehen. Bez�ugli
h einerso auf einer Menge von Linienelementen de�nierten Gerade lassen si
h au
h diePr�adikate f�ur '�uberlappend' und 'kollinear' ents
heiden, ohne da� diese Ents
hei-dung von einer konkreten Aufz�ahlungsreihenfolge dieser Menge abhinge. Seman-tis
h sauber ist es also, in sol
hen F�allen statt des Tupels von Instanzen eine97



Instanzenmenge als Ausgangskon�guration zu verwenden. So vermeidet manau
h die Rekursion in der Bere
hnung. Allerdings verl�a�t man damit das Gebietder Koordinaten Grammatiken. Es wird sogar fragw�urdig, ob sol
he Verfahren�uberhaupt no
h als 'syntaktis
h' anzusehen sind. Die Konturverfolgung liegt ebenmehr im Grenzgebiet zwis
hen Vorverarbeitung und struktureller Analyse.Es gibt ein ernstes kombinatoris
hes Problem mit Mengen als Ausgangskon�g-urationen: Es ist relativ einfa
h, alle geordneten Paare einer Menge von Linienaufzuz�ahlen, um ein Pr�adikat zu testen. Diese Menge w�a
hst nur quadratis
hmit der Zahl der Linien. Es ist aber f�ur gr�o�ere Linienmengen unm�ogli
h, alleTeilmengen mit mehr als einem Element aufzulisten, um sie auf �Uberlappung undKollinearit�at zu testen. Diese Aufgabe ist von exponentieller Komplexit�at. Pro-duktionen mit Mengen als Ausgangskon�guration k�onnen in der Pr�asenz gr�o�ererDatenmengen also nur f�ur sol
he Bedingungspr�adikate operationell dur
hgef�uhrtwerden, die nur f�ur sehr wenige der vielen m�ogli
hen Untermengen erf�ullt sind.Na
hzuweisen ist, da� die Anzahl dieser Untermengen ni
ht in problematis
herWeise mit der Zahl der Linien w�a
hst.Dazu sollte man si
h wieder auf das besinnen, was eigentli
h gemeint war. Indiesem Falle war die Intention, im Sinne des Wertheimers
hen Gestaltbegri�sdur
h maximale Datenreduktion und Vereinfa
hung die pr�agnanteste Bes
hrei-bung zu gewinnen. Man interessiert si
h also gar ni
ht f�ur Potenzmengen. Nurdie bez�ugli
h der Untermengenordnungsrelation maximalen Mengen sind intere-sant, also jene verl�angerten Linien, die si
h ni
ht weiter verl�angern lassen. Wennman das Bedingungspr�adikat so fa�t, ist die b�osartige Kombinatorik, die aus derPotenzmengenstruktur resultierte, u. U. s
hon gebro
hen. Allerdings verlangtein sol
hes Pr�adikat globale Konsistenz. Ein Parser kann in diesem Falle, wenner einmal eine Menge L gefunden hat, die kollinear und �uberlappend ist, alleUntermengen K � L aus seiner Aufz�ahlung der Potenzmenge f�ur die Veri�ka-tion dieser Ausgangskon�guration strei
hen. Sie verletzen die zus�atzli
he globaleKonsistenzbedingung der Maximalit�at bzgl. �.Damit reduziert si
h die zun�a
hst b�ose ers
heinende Su
he im Potenzmengenraumder Linieninstanzen auf die Su
he na
h m�ogli
hst gro�en Mengen, die sol
h einPr�adikat erf�ullen, und dabei kann der assoziative Spei
herzugri� wertvolle Hilfeleisten. Abbildung 5.9 zeigt eine Instanz I des Symbols Linie im Bild, und einenzugeh�origen m�ogli
hen Su
hberei
h zur Linienverl�angerung. Die Breite diesesBerei
hs entspri
ht der Toleranz des Pr�adikats 'kollinear'. Wenn es also Mengengibt, die die Instanz I verl�angern, dann m�ussen sie andere Instanzen mit �ahnli
herOrientierung wie I enthalten, die einen Endpunkt in diesem Berei
h haben. Manma
ht den Berei
h m�ogli
hst lang, um viele Instanzen einzubeziehen. Nat�urli
hist ni
ht gesi
hert, da� alle Instanzen, die mit einem Endpunkt in einem sol
henSu
hberei
h liegen und hinrei
hend �ahnli
h orientiert sind, wirkli
h zu einer Lin-ienverl�angerung beitragen k�onnen. Bedingungspr�adikat � und Attributbere
h-98



t����t

�������
�������

�������
�������

�������
�������

�������
�������

Z

Z

Figure 5.9: Su
hberei
h zur Linienverl�angerungKandidatenmengenbildung dur
h assoziativen Zugri� auf alle Linienmit einem Endpunkt im Su
hberei
h und etwa korrekter Orientierung
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nungsfunktion � der entstehenden Produktion gibt man am besten algorithmis
han:PROCEDURE prolong( V AR line�set : Set of Instan
es;V AR L�line�set : Set of Instan
es );Begin
al
ulate�regression( line�set );While not 
ol�set( line�set ) doline�set := line�set n worst�element( line�set );
al
ulate�regression( line�set );end While;L�line�set := overlapping�
omponents( line�set );end;Diedabei aufgerufenen Funktionen 
ol�set; worst�element; 
al
ulate�regressionund overlapping�
omponents sind im Anhang B dokumentiert. Die Prozedurprolong kann nun zur Nieders
hrift einer Produktion in folgender Form verwen-det werden: pprol : fLinie; :::; Linieg prolong�! fL�Linie; :::; L�LiniegSowohl auf der re
hten wie au
h auf der linken Seite der Produktion stehen Men-genkon�gurationen. Das besondere ist hier, da� die Prozedur prolong ni
ht nurdie Zielkon�guration konstruiert, sondern au
h die zu pr�ufende Ausgangskon�g-uration ver�andert, indem sie ni
ht hinrei
hend passende 'Ausrei�erinstanzen' da-raus entfernt. Als Verarbeitungselemente kommen zun�a
hst Instanzen des Sym-bols Linie in betra
ht. Der Su
hberei
h orientiert si
h in Lage und Ri
htung abernur an dieser einen 'triggernden' Instanz. Es hat wenig Sinn, einen 1000 Pixel lan-gen Berei
h na
h einer 10 Pixel langen Linie zu konstruieren. Daher wird man dieInstanzen des Symbols L�Linie au
h als Verarbeitungselement f�ur diese Produk-tion eintragen. Sie liefern genauer orientierte Su
hberei
he. In den line�set, mitdem man dann die Prozedur prolong aufruft, d�urfen diese Instanzen aber ni
htmit hineingenommen werden. Man erhielte sonst wieder eine rekursive Produk-tion. Sie dienen nur zur Konstruktion des Su
hberei
hs, und damit der gezieltenSteuerung des Su
hprozesses im Potenzmengenraum. Man kann Produktionen,die auf Mengen als Ausgangskon�guration arbeiten, nur dann verwenden, wennein sol
hes Kriterium zur gezielten Su
he na
h immer besseren Kandidatenmen-gen zur Hand ist. Das mu� ni
ht unbedingt eine Gerade im Bild sein. Au
handere analytis
he Konturverfolgungs Modelle wie Kreis, Parabel, Ellipse oderSpline bieten si
h im 2D Bildraum an. Denkbar sind Verallgemeinerungen aufdas n-Dimensionale, insbesondere quadratis
he Formen in der 3D Szene oder in3D Szenenfolgen (also 4D). Dabei werden die Parameter der analytis
hen Formaufgrund des triggernden Verarbeitungselements zun�a
hst grob bere
hnet. Diese100



erste N�aherung dient der Konstruktion eines entspre
henden Untervolumens desAttributberei
hs. Die Menge der Instanzen mit Attributwerten in diesem Berei
hist die erste N�aherung f�ur die Ausgangskon�guration. Dur
h Fehlerquadratmin-imierung ergibt si
h eine bessere Bestimmung der Parameter der Form. DieAusgangskon�guration wird dur
h Entfernen von Ausrei�ern verkleinert und dieParamters
h�atzung verbessert, bis alle Fehler eine vorher festgelegte S
hwelle un-ters
hreiten. Die entstehende Form wird als Instanz eines h�oheren Ni
htterminalseingetragen. Sol
h eine Instanz kann wieder als Verarbeitungselement f�ur dieselbeProduktion verwendet werden. Erst wenn sowohl die Menge als au
h die Formkonstant bleiben, ist ein maximales Element gefunden.Im Rahmen der im Abs
hnitt 5.2.2 bes
hriebenen modellverglei
henden Produk-tionen k�onnen die in diesem Abs
hnitt vorgestellten Verfahren verwendet werden.Bereits in [LUE-86-2, FUE-88℄ sind strukturorientierte Verfahren bes
hrieben,die in ihrer wi
htigsten Produktion ein Br�u
kenmodell mit einer Menge vonunterf�uhrenden und �uberf�uhrenden Teilen verglei
ht, die Position und Orien-tierung dur
h Mittelung gewinnt, und die Ausgangsmenge dur
h Assoziativzu-gri� na
h Su
hberei
hen bestimmt, die aus den Attributwerten des triggerndenVerarbeitungselementes bere
hnet werden. Wenn man die KG so konstruiert,da� sie nur Terminale und ein Startsymbol enth�alt, sowie eine einzige model-lverglei
hende Produktion, die dieses Startsymbol reduziert aus einer Menge vonTerminalen, so hat man kein eigentli
h syntaktis
hes Verfahren mehr vor si
h,sondern einen fehlerquadratsummenminimierenden Modellverglei
h, wie er in derMustererkennung Standard ist.5.3 Komplexit�atsabs
h�atzung mit statistis
henMethodenDas in Kapitel 6 gegebene Beispiel f�ur eine 3D Koordinaten Grammatik mag zurMotivation und Ans
hauung au
h der in diesem Abs
hnitt folgenden eher statis-tis
hen Betra
htungen dienen. Im Anhang D.2 sind einige Versu
he mit Datendokumentiert, die mit dem Zufallsgenerator unter kontrollierten Bedingungen er-stellt wurden. Verglei
ht man die dort ermittelten Zahlen mit den Statistiken imKapitel 6 so wird deutli
h, da� die Re
henkomplexit�at ni
ht nur von der Anzahlder gegebenen Terminale und von der algorithmis
hen Komplexit�at der Gram-matik abh�angt, sondern in der Praxis ganz emp�ndli
h von der Verteilung derAttributwerte. Der Entwi
kler ist gut beraten, der Abs
h�atzung dieser Verteilungeinige Aufmerksamkeit zu widmen. Im folgenden werden einige Faustregeln f�urden Anwender von KGs aufgestellt.
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5.3.1 Erste Faustregel: Mit der Ordnung der Symbole fal-lende StatistikF�ur ni
ht rekursive Grammatiken kann man si
h lei
ht ein Ausgabemodul pro-grammieren, das w�ahrend der Laufzeit deutli
h werden l�a�t, ob eine implemen-tierte KG f�ur eine gegebene Menge von Terminalen Tgiven S
hwierigkeiten bzgl.des Aufwandes ma
ht oder ni
ht. Man gibt einfa
h zu jedem Symbol s 2 V diejeweils aktuelle Anzahl von Instanzen dieses Symbols, die der Parser kumulierthat, aus. Dabei reiht man die Symbole na
h der Ordnung O (wie im Abs
hnitt5.1.2 de�niert) nebeneinander an. Im Falle der RBB-Grammatiken kann mandavon ausgehen, da� eine Kante zwis
hen zwei Symbolen s1 und s2 im Produk-tionsnetz der Grammatik in der Regel eine 'Teil-von' Relation in den zugeh�origenObjektkonzepten bedeutet. Es sollte also in der Tat mehr Instanzen mit Sym-bolteil s1 geben als sol
he mit Symbolteil s2. Dies gilt um so mehr, als dasBedingungspr�adikat, wel
hes die zu s2 f�uhrende Produktion eins
hr�ankt, in derRegel mehr Wissen �uber die interessierenden Objekte einbringt. Instanzen mitdem Symbolteil s2 sollten also mehr Relevanz haben. Die Wahrs
heinli
hkeit,da� eine Instanz auf eine St�orung zur�u
kzuf�uhren ist und ni
hts mit dem gemein-ten Objekt zu tun hat, sollte mit der Ordnung abnehmen. Diese �Uberlegungenmotivieren die folgende Faustregel:� Wenn der Parser alle m�ogli
hen Kumulationen dur
hgef�uhrt hat, sollte dieAnzahl der Instanzen des Symbols s mit O(s) in der Regel abnehmen. Istin der Statistik irgendwo erkennbar, da� es mehr Instanzen eines Ni
htter-minals gibt als Instanzen seiner Vorg�anger im Produktionsnetz, so liegtder Verda
ht nahe, da� die entspre
henden Produktionen zu s
hwa
hePr�adikate haben. Hier sollte man versu
hen, mehr Wissen einzubringen.� Wenn die Verarbeitungselemente zuf�allig aus der Menge aller jeweils ak-tuellen Verarbeitungselemente gezogen werden, so sollte das Wa
hstum derAnzahl der Instanzen eines Symbols mit seiner Ordnung abnehmen. Diesum so mehr, je gr�o�er die no
h verbleibende Menge der Verarbeitungsele-mente ist. Insbesondere darf, solange die Menge der Verarbeitungselementeno
h ni
ht fast leer ist, die Menge aller Instanzen eines Ni
htterminals ni
hts
hneller anwa
hsen als die Mengen der Instanzen seiner Vorg�anger im Pro-duktionsnetz. In diesem Falle kann man den Proze� abbre
hen und dieentspre
henden Pr�adikate untersu
hen. Man mu� ni
ht abwarten, bis dieMenge der Verarbeitungselemente leerl�auft. In vielen F�allen wird das dannpraktis
h gar ni
ht mehr m�ogli
h sein, weil die Kapazit�aten an Re
henzeitund Spei
herplatz gesprengt werden.Es ist m�ogli
h, diese Vorgehensweisen teilweise zu automatisieren. Die Relativvo-lumina der einzelnen Produktionen lassen si
h ja lei
ht �uber die S
hwellwerte102



der zugeh�origen Pr�adikate beein
ussen. Man kann also Formeln angeben, mitdenen in Abh�angikeit vom Verh�altnis der Anzahlen der Instanzen eines Symbolsund seiner Vorg�anger die entspre
henden S
hwellwerte gelegentli
h neu bestimmtwerden. Sol
he 'Lernregeln' kann man so einri
hten, da� es v�ollig ausges
hlossenwird, da� das Verfahren vom Re
henaufwand her Probleme ma
ht. Daf�ur kommtdann allerdings die Semantik 'ins S
hwimmen'. W�ahrend bei Verwendung festerS
hwellwerte und Verfahrensparameter klar de�niert ist, was etwa Parallelit�atvon Linien jeweils bedeutet, so ist bei Verwendung von Lernregeln diese Bedeu-tung abh�angig von der Vorges
hi
hte, also von den pr�asentierten Daten. Manwei� im konkreten Fall nur: Das Verfahren hat si
h ents
hieden, diese und jeneErgebnisse zu produzieren. Was das bedeutet, kann man ni
ht sagen. In derseri�osen Statistik wird gemeinhin dagegen verlangt, da� die Kon�denzintervallevor dem Test festgelegt werden. Dana
h erfolgt die Bere
hnung, und es resultiertdie Annahme oder das Verwerfen der Hypothese. Wer die Kon�denzintervalle denDaten anpa�t, produziert bedeutungslose Zahlen. Im Grunde kann man diesenVorwurf fast allen Lernverfahren ma
hen. F�ur die im Kapitel 6 angegebene KGwurden daher die Verfahrensparameter fest gew�ahlt, und zwar so, da� si
h daf�urjeweils eine Begr�undung angeben l�a�t. Diese Argumentationen �nden si
h imAnhang C.5.3.2 Zweite Faustregel: Relative Di
hte kleiner als 1Betra
htet wird eine BBB-Produktionp : (s1; s2) ��!� (s3)Das Bedingungspr�adikat � habe das Relativvolumen Vrel(p) (wie im Abs
hnitt2.3.1 unter Punkt 6 de�niert). Wenn nun S1 und S2 dur
h einen Zufallsproze�erzeugte Mengen von Instanzen der Symbole s1 und s2 sind, wobei die Verteilungder Attributwerte im Attributraum D bekannt ist, so kann ein Erwartungswertf�ur die Kardinalit�at der zul�assigen Ausgangskon�gurationen, und damit eine Ab-s
h�atzung f�ur die Anzahl der zu betra
htenden Ersetzungen, bestimmt werden.Insbesondere setzt man f�ur glei
hverteilte Attributwerte in der Menge S2 - wieetwa in [LED-2℄ motiviert - die Anzahl der Instanzen, die mit einer gegebenenInstanz s1 2 S1 zusammen � erf�ullen, als Poisson-verteilt an mit Parameter� = jS2jVrel(p). Die Wahrs
heinli
hkeit, da� es zu einer gegebenen Instanz bzgl.dieser Produktion k zul�assige Partner gibt, ist alsoP (Anz = k) = 1k!e���k:F�ur vers
hiedene k sind diese Ereignismengen disjunkt. Die Wahrs
heinli
hkeitz. B., da� es h�o
hstens k Partner gibt, ist mithin Pkj=0 P (Anz = j). Ni
ht alle103



zul�assigen Ausgangskon�gurationen f�uhren auf vers
hiedene Zielkon�gurationen.Eine s
hon betra
htete Instanz von s3 mu� ni
ht no
h einmal erzeugt werden. DieAnzahl der Ersetzungen ist also ni
ht streng glei
h der Anzahl der Ausgangskon-�gurationen, sondern u. U. kleiner, was aber verna
hl�assigt werden kann. Unterdiesen Voraussetzungen ist der Erwartunswert daf�ur also �. Wenn man mithindaf�ur sorgt, da� � < 1 gilt, so ist die Faustregel 1 erf�ullt. Es gibt dur
h dieseProduktion im Mittel weniger Instanzen des Symbols s3 als des Symbols s1.Na
h der De�nition in Abs
hnitt 2.3.1 ist die Bere
hnung des Relativvolumenseiner Produktion aufwendig. F�ur viele Pr�adikate � ist es aber in trivialer Weisebestimmt. Das Pr�adikat apa (f�ur antiparallel) aus der Beispielproduktion aus Ab-s
hnitt 2.1.3 h�angt z. B. nur von einem Attribut, der Orientierung, ab. Zu einerbeliebigen Orientierung des triggernden Verarbeitungselementes ist der Attribut-berei
h, in dem die Orientierung des Partners liegen mu�, damit apa erf�ullt ist(im folgenden Su
hberei
h genannt), immer glei
h gro�. Orientierungsattribut-berei
he haben ja keinen Rand. Man kann si
h also darauf bes
hr�anken zu unter-su
hen, wie gro� der Su
hberei
h ist, relativ zu einer festen Orientierung. Geltenz. B. zur Orientierung 0o alle Winkel zwis
hen 30o und 149o im Attributbere-i
hberei
h bis 179o als antiparallel, so ist das Relativvolumen dieses Pr�adikats23 .F�ur Na
hbars
haften in Bildkoordinatenr�aumen, wie das Pr�adikat adj aus derBeispielproduktion aus Abs
hnitt 2.1.3, ist die Bere
hnung des Relativvolu-mens s
hwieriger, weil der Su
hberei
h kleiner wird, wenn das triggernde Verar-beitungselement am Bildrand liegt. Wenn man diesen E�ekt verna
hl�assigt odersi
h mit einer relativ engen oberen Abs
h�atzung des Relativvolumens zufriedengibt, so kann au
h hier ein beliebiges (allerdings ni
ht am Rand gelegenes) Ve-rarbeitungselement gew�ahlt werden. Die Fl�a
he des zugeh�origen Su
hberei
hs,relativ zur Bildgesamt
�a
he, liefert dann eine gute S
h�atzung (und obere Grenze)f�ur das Relativvolumen. In der Beispielproduktion hat der Bildkoordinatenraumeine Fl�a
he von 1502 = 22500 Quadratpixel. Wenn zwei Punkte als bena
hbartgelten, solange ihre euklidis
he Distanz 20 Pixel unters
hreitet, so hat der Su
h-berei
h eine Fl�a
he von 202� = 1256:6 Quadratpixel. Man bestimmt also dasRelativvolumen als etwas kleiner als 0:0558.Bei Attributen, die unabh�angig voneinander verteilt sind, kann man die si
h soerre
hnenden Volumina miteinander multiplizieren, wenn die Pr�adikate dur
hein ^ miteinander verkn�upft sind. Nimmt man dies f�ur Lage und Orientierungvern�unftigerweise an2, so kommt man im Beispiel auf eine gute S
h�atzung undobere S
hranke f�ur das Relativvolumen von 230:0558 = 0:0372. Das Inverse davonist ungef�ahr 27. Ist also die Anzahl der Linien kleiner als 27, so ist die Kardi-nalit�at der Partnermenge f�ur jedes Element Poisson-verteilt mit Parameter � < 1.Das ist dann au
h der Erwartungswert f�ur die Kardinalit�at der Menge der Winke-2und verna
hl�assigt das Pr�adikat int2d(:::) 2 D2104



linstanzen, die si
h damit reduzieren lassen. Und somit ist Faustregel 1 erf�ullt.Diese Produktion erzeugt ni
ht mehr Zielinstanzen als Ausgangsinstanzen.5.3.3 Konsequenzen f�ur den WissenserwerbDur
h diese Betra
htungen ergeben si
h einige Konsequenzen f�ur den Konstruk-teur einer KG:� Die Dimension eines Attributes ist von auss
hlaggebender Bedeutung f�urdie eins
hr�ankende Kraft der darauf de�nierten Pr�adikate und damitf�ur die Brau
hbarkeit einer KG im Hinbli
k auf den zu erwartendenRe
henaufwand. Die lineare Verkleinerung eines Maximalabstandes wirktim Eindimensionalen linear, im Bild quadratis
h, im R�aumli
hen kubis
husw. auf das Relativvolumen, das in h�oherdimensionalen R�aumen meistsowieso s
hon wesentli
h kleiner sein wird. Allerdings sollte man bedenken,da� in der Praxis die Glei
hverteilungsannahme um so st�arker verletzt ist,je h�oher die Dimension des Attributberei
hes ist. Trotzdem ist hierin einwesentli
hes Argument f�ur das Bevorzugen von 3D Verfahren gegen�uber2D Bildverarbeitung zu sehen. Es ist einfa
h sehr unwahrs
heinli
h, da�eine - etwa dur
h Fehlkorrespondenz im Stereoproze� - f�als
hli
h im Raumirgendwo erzeugte Instanz mit anderen in der Weise bena
hbart und 'ver-winkelt' ist, wie es ein bestimmtes gegebenes Modell verlangt (siehe Ab-s
hnitt D.2 im Anhang).� Wenn dem Anwender m�ogli
hst viele unabh�angige Attribute zu seinen Ob-jekten einfallen, die in gewissen Relationen stehen m�ussen, so sollte erdiese 'Constraints' au
h verwenden. Die entspre
henden Relativvoluminasind dann miteinander zu multiplizieren. Wenn ein Verfahren bzgl. dergenannten Faustregeln S
hwierigkeiten ma
ht, so sollte er gezielt na
hsol
hem Wissen su
hen. Allerdings ist zu bedenken, da� Unabh�angikeiteine sehr starke Forderung ist, die oft s
hwer zu erf�ullen ist. So istz. B. die Orientierung ni
ht unabh�angig von beiden Endpunktkoordi-naten einer Linieninstanz, sondern vielmehr vollst�andig bestimmt. DieAbh�angigkeitsverh�altnisse der Attribute untereinander k�onnen sehr kom-pliziert werden, so da� die Bere
hnung der Relativvolumina s
hwierig wird.Man mu� si
h dann mit groben Abs
h�atzungen behelfen, oder Testl�aufemit statistis
h relevanten Datens�atzen dur
hf�uhren.� Die Glei
hverteilung ist ein best 
ase. Im Falle eher zutre�ender Verteilun-gen mit ausgepr�agten lokalen H�aufungen, sollte man si
herheitshalber ni
htvon der M�a
htigkeit der Gesamtmenge mal dem Relativvolumen ausgehen,sondern von der maximalen Di
hte der Instanzen im Attributraum mal der105



Gr�o�e des Su
hberei
hs. Dann erh�alt man einen worst 
ase, der erfahrungs-gem�a� ni
ht allzuweit von der tats�a
hli
hen Anzahl der Zielinstanzen ent-fernt ist.� Man kann eine einfa
he Argumentation bzgl. der generell hohenRe
henkomplexit�at von KGs aufstellen: Wenn die KG und mit ihr dieBedingungspr�adikate und damit die Realativvolumina fest de�niert sind,und wenn die Anzahl der gegebenen Terminale n w�a
hst, wobei die At-tributverteilung si
h ni
ht �andert, so w�a
hst der Erwartungswert f�ur die An-zahl der Zielkon�gurationen auf jeder Stufe mit, also mindestens exponen-tiell mit der Ordnung O f�ur ni
ht rekursive Grammatiken und mindestensexponentiell mit der Tiefe der Reduktion sonst. Mit den S
hwellwerten inden Pr�adikaten k�onnen dem nur konstante (wenn au
h sehr kleine) Faktorenentgegengehalten werden. Das bedeutet, da� dur
h De�nition besondersrestriktiver Pr�adikate mit besonders kleinen Relativvolumina das Problemdes unverh�altnism�a�igen Re
henaufwandes ledigli
h hinausges
hoben wer-den kann zu etwas gr�o�eren n.Das klingt zun�a
hst verni
htend. Es kann dem aber entgegengehalten wer-den, da� in der Bildverarbeitung �ubli
herweise mit der Anzahl der be-tra
hteten Instanzen au
h das Bild selbst wa
hsend zu denken ist, etwaweil man die Re
henkomplexit�at eines Verfahrens nur auf einem Auss
hnitttesten und dann extrapolieren m�o
hte auf das sehr viel gr�o�ere Bild. Dannbleibt die Di
hte der Instanzen im Attributraum glei
h, und das Relativvol-umen wird in dem Ma�e kleiner, in dem der Attributraum w�a
hst. Mansollte das f�ur jede Produktion pr�ufen. Es ma
ht zum Beispiel Sinn zusagen: 'Die Winkelproduktion reduzierte auf dem 1502-Pixel Aus
hnitt aus17 Linien 9 Winkel. Also wird sie auf dem ganzen Bild von 15002-Pixelaus den dort vorhandenen 1700 Linien etwa 900 Winkel reduzieren.' Dieglei
he Aussage w�are fahrl�assig f�ur eine Produktion, die Parallelenpaaresu
ht, solange si
h das Bedingungspr�adikat 'parallel' nur auf die Orien-tierung st�utzt, einen Attributberei
h also, der ni
ht mit dem Bild w�a
hst.Dann ist quadratis
h zu re
hnen, und es ergibt si
h dur
h den Faktor 100bei den Linien und ein Faktor 10 000 bei den Parallelenpaaren. Das sind90 000.Bereits im Abs
hnitt 5.2.1 wurden �Uberlegungen dieser Art angestellt. In der Tatl�a�t si
h die Ents
heidung �uber die mehr oder weniger hierar
his
he Zerlegungeines Objektes in einem Na
hbars
haftsgraphen bei der Konzipierung einer KGni
ht von diesen statistis
hen Abs
h�atzungen trennen. Hier verl�a�li
he Krite-rien aufzustellen ers
heint zur Zeit no
h kaum m�ogli
h. Man kann nur Beispieleangeben, die funktionieren (wie im n�a
hsten Kapitel dur
hgef�uhrt), aber keineGarantie f�ur deren Optimalit�at in Re
henzeit und Spei
herbedarf �ubernehmen.106



Chapter 6Beispiel eines 3D VerfahrensAls Beispiel f�ur eine praktis
h anwendbare KG wird in diesem Kapitel ein imple-mentiertes Verfahren zur Erkennung von Transportern des Typs VW-Bus Dop-pelkabiner in Bildfolgen des si
htbaren Spektralberei
hs vorgestellt. Das Ver-fahren gliedert si
h in vier Teils
hritte: Terminalextraktion, 2D Parser, Stereo-analyse und 3D Parser. Abs
hnitt 6.4 bes
h�aftigt si
h dabei mit der Natur derAusgangsdaten und damit, wie aus diesen die Terminale des 2D Parsers gewon-nen werden. Dieser selbst ist Gegenstand des Abs
hnitts 6.3. Abs
hnitt 6.2bes
hreibt, wie dur
h stereoskopis
he Bere
hnung aus den reduzierten Instanzendes Startsymbols des 2D Parsers die Terminale f�ur den 3D Parser erzeugt werden.Dieser selbst ist Gegenstand des Abs
hnitts 6.1. Die Konzipierung beginnt miteinem Modell des gesu
hten Objekts, und s
hreitet von da hinunter zu Proble-men der Bildverarbeitung. Sie bedient si
h wesentli
h der Hilfsmittel aus demAbs
hnitt 5.2. Zur Darstellung der Ergebnisse ben�otigt man Hilfsmittel aus demAbs
hnitt 5.1, von denen die wi
htigsten in einem mit WEEK1 bezei
hnetenProgrammpaket bereits implementiert sind. Zur Entwi
klung des Verfahrensund Einstellung der Verfahrensparameter wurde die Bildfolge BF1 (siehe An-hang F) verwendet. Um die Leistungsf�ahigkeit und die Grenzen des Verfahrensaufzuzeigen, wurde das Verfahren an weiteren Bildfolgen getestet. Die Ergebnissewerden im Abs
hnitt 6.5 pr�asentiert. Dar�uberhinaus wurden mit dem VerfahrenExperimente mit Mengen von Instanzen dur
hgef�uhrt, die dur
h einen Zufalls-generator erzeugt wurden. Das ist im Anhang D.2 dokumentiert.6.1 Modellverglei
h und 3D ParserEs liegt eine Detektions- bzw. Lokalisationsaufgabe vor. Das Verfahren sollents
heiden, ob Fahrzeuge eines bestimmten Typs (hier VW-Bus Doppelkabiner)1Wissens Erwerbs und Erkl�arungs Komponente107



in der Szene vorhanden sind, und wenn ja, wo sie sind, wie sie orientiert sindund au
h, wel
her Grad von Vertrauen jeder dieser Aussagen �uber Lage und Ori-entierung zukommt. Es wird dabei davon ausgegangen, da� die Geometrie dergesu
hten Objekte bekannt ist. Sol
hes geometris
hes und strukturelles Mod-ellwissen kann zum Beispiel einfa
hen CAD Modellen entnommen werden. Dashier verwendete Modell ist im Anhang C gem�a� den De�nitionen und Notatio-nen des Abs
hnitts 5.2.2 angegeben. Abbildung 6.1 zeigt eine perspektivis
heDarstellung. Insgesamt wurde dieses Modell auf das eigentli
h Charakteristis
hean der r�aumli
hen Gestalt eines sol
hen Fahrzeugs hin entworfen. Es bestehtaus 16 Punkten oder 10 Fl�a
hen. Dies unters
heidet den gew�ahlten Ansatz zurRepr�asentation von 3D Wissen von sol
hen, die sehr detailrei
he Untergliederun-gen vornehmen (wie etwa [FAUG-93-1℄). Details, wie z. B. die R�ader, sind wegge-lassen. Au
h die unteren Kanten der Seiten
�a
hen sind ni
ht modelliert, einer-seits, weil sie von den Radk�asten unterbro
hen sind, was komplexer zu model-lieren w�are, und andererseits, weil sie bei Fahrzeugen im Gel�ande sowieso h�au�gverde
kt sind.Gem�a� den in Abs
hnitt 5.2.2 vorgestellten Prinzipien sollen die Instanzen deszugeh�origen Symbols light�tru
k dur
h einen fehlerquadratsummenminimieren-den Modellverglei
h gefunden werden. Als Modell dient also die Liste mit dense
hzehn Punkten. Der zugrundeliegende Raum ist der dreidimensionale, euk-lidis
he Raum. Als Transformationen werden die Rotationen und Translationenzugelassen2. Ein wesentli
her Vorteil der 3D Modellierung liegt im Auss
hlu�der Skalierungen. Dur
h assoziativen Zugri� na
h Su
hvolumina wird die Kom-plexit�at der Aufz�ahlung m�ogli
her Ausgangskon�gurationen auf ein ertr�agli
hesMa� herabgesetzt. Wi
htig ist es dabei, eine gute Ausgangsn�aherung f�ur dieTransformation des Modells zu haben, damit die Su
hvolumina ni
ht zu gro�ausfallen m�ussen. Das wurde in diesem Beispiel errei
ht, indem die beidenpr�agnanten, unten o�enen Seiten
�a
hen zusammengefa�t werden zu einem 'Hil-fsni
htterminal', das mit E�stru
ture bezei
hnet ist. Diese Vorgehensweiseentspri
ht einem teilweisen Dur
hf�uhren der Konstruktion aus dem Abs
hnitt2.3.1 zum Ersetzen einer RBB-Produktion dur
h mehrere BBB-Produktionen.Au
h wenn das triggernde Verarbeitungselement f�ur die modellverglei
hende Pro-duktion eine der anderen Fl�a
hen ist, ri
htet si
h gem�a� den im Abs
hnitt 5.2.2erl�auterten Prinzipien die Ausgangsn�aherung der Transformation na
h dieserE�stru
ture, weil davon auszugehen ist, da� sie damit etwa doppelt so genauist. �Ubers
hlagsweise kann man wie folgt abs
h�atzen: Doppelte Genauigkeit inder Ausgangsn�aherung bedeutet halber S
hwellwert beim Su
hvolumen im drei-dimensionalen Fall, also ein A
htel des Volumens. Damit verringert si
h dieM�a
htigkeit der Kandidatenmengen - glei
hverteilte Attributwerte vorausgesetzt2An dieser Stelle sind lei
ht zus�atzli
he Eins
hr�ankungen m�ogli
h, etwa dergestalt da�Fahrzeuge mit allen vier R�adern auf dem Boden stehen. Das war aber im vorliegenden Fall garni
ht notwendig. 108



Figure 6.1: 3D CAD Modell des Transporters
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- um diesen Faktor. Die Anzahl der Kombinationsm�ogli
hkeiten, die auf ihreEignung als Ausgangskon�guration gepr�uft werden m�ussen, sinkt um den Faktor8�k, wobei k hier die Gesamtzahl der Korrespondenzen angibt. Da� die Praxisni
ht ganz so krasse Zahlen liefert, liegt daran, da� die Attributwerte eben ni
htglei
hverteilt sind. Trotzdem sind sol
he Abs
h�atzungen als Anhaltspunkt sin-nvoll und brau
hbar.Abbildung 6.2 zeigt den Na
hbars
haftsgraphen des Modells, wie er si
h dur
hEinf�uhrung der E�stru
ture ergibt. Da die anderen Fl�a
hen etwa die glei
heGr�o�e und Form haben wie die beiden Teile der E�stru
ture, werden hier diesel-ben Symbole U�stru
ture verwendet. Insbesondere kann auf diese Weise eineObjektteil
�a
he au
h dann gefunden werden, wenn gar ni
ht alle ihre Konturenin den Bildern ers
heinen. Das ist in der Praxis sehr h�au�g der Fall. Da manni
ht wissen kann, wel
he Teilkontur fehlt, wird die U�stru
ture in der mod-ellverglei
henden Produktion p2 als Viere
k mit den Rotationen als Symmetriebetra
htet (siehe Abs
hnitt 5.2.3). Daneben wird es in der Produktion p1, diedie E�stru
ture zusammensetzt, als spiegelsymmetris
h betra
htet, da man anbeiden 'S
henkeln' einen Partner anlagern kann. Das kleine, si
h so ergebendeProduktionsnetz, das in der Abbildung 6.3 dargestellt ist, kann f�ur si
h allein�uber all diese Details naturgem�a� wenig aussagen.Es ergibt si
h die folgende KG: light�tru
k ist Startsymbol, und es gibt no
hein weiteres Ni
htterminal E�stru
ture. Das Symbol U�stru
ture dient in der3D Analyse als Terminal. Der Attributraum umfa�t se
hs kartesis
he 3D Ortsat-tribute zur Abspei
herung von Positionen in der Szene mit einer Au
�osung voneinem Zentimeter pro Voxel, ein Ri
htungsvektorattribut (normiert auf tausendEinheiten L�ange) zur Abspei
herung von Ober
�a
hennormalen und einen Roll-winkel um die Normale in Grad:D = 0BBBBBBB� ver1 begrenzter 3D Berei
h... ...ver6 begrenzter 3D Berei
hnorm 3D Orientierungroll 2D Orientierung
1CCCCCCCAZul�assig sind alle Permutationen der ersten se
hs Ortsattribute. F�ur die Produk-

110



Teil von

benachbart

benachbart

benachbart

benachbart

Teil von

Teil von Teil von

benachbartbenachbart

benachbart

benach­
bart

benach­
bart

benachbart

benachbart

Figure 6.2: Na
hbars
haftsgraph des Transportersder Knoten f�ur das Fahrzeug selbst ist ni
ht dargestellt; er ist mit allenKnoten au�er den Teilen der E Strukturen dur
h 'Teil von' Kanten verbunden.111
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Figure 6.3: 3D Produktionsnetz des Transporters

tion

adj1(ver1;3; ver2;2)^ adj1(ver1;4; ver2;1)^ prl(norm1; norm2)p1 : (U�stru
ture; U�stru
ture) - (E�stru
ture)ver1 = ver1;1ver2 = ver1;2ver3 = 12(ver1;3 + ver2;2)ver4 = 12(ver1;4 + ver2;1)ver5 = ver2;3ver6 = ver2;4norm = 
 norm1+norm2jnorm1+norm2jwird, entspre
hend der Spiegelsymmetrie, nur die Vertaus
hung (1,4)(2,3) zuge-lassen, und zwar simultan in beiden Instanzen der Ausgangskon�guration. We-gen der Spiegelsymmetrie in der Zielinstanz E�stru
ture mu� f�ur jede der bei-den entstehenden Produktionen eine U�stru
ture Instanz nur einmal als Ver-arbeitungselement in die Wartes
hlange eingetragen werden. Diese Produktionist den Beispielproduktionen aus den Abs
hnitten 2.1.3 und 5.1.3 sehr �ahnli
h.Sol
he einfa
hen Gruppierungsproduktionen verwenden kaum Modellwissen. DieStatistik der dur
h sie erzeugten Instanzen ri
htet si
h wesentli
h na
h den imAbs
hnitt 5.3 bes
hriebenen Faustregeln. Es sind demna
h Probleme mit ras
hmit der Tiefe der Reduktion wa
hsendem Re
henaufwand zu erwarten, wenn mitsteigender Zahl von Ausgangsinstanzen der Attributraum immer di
hter belegtwird. Wenn dadur
h die Zahl der Instanzen zu gro� wird, mu� Modellwisseneingebra
ht werden. Die n�a
hste Produktion errei
ht dies dur
h die im Abs
hnitt5.2.2 erl�auterten Methoden.
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U�stru
ture 12997E�stru
ture 25427light�tru
k 22Table 6.1: Statistik der reduzierten 3D Instanzen aus BF1template�mat
hingp2 : (E�stru
ture; U�stru
ture; U�stru
ture; U�stru
ture) - (light�tru
k)(ver1; norm; roll) = ls�sqr�trIm Anhang B sind template�mat
hing und ls�sqr�tr de�niert. Die Tabelle6.1 zeigt, wie an dieser Stelle die 'kombinatoris
he Explosion' gebro
hen wird.Sie zeigt die Anzahlen der Instanzen na
h Leerlaufen der Wartes
hlange,aufges
hl�usselt na
h Symbolen, wie sie si
h aus der Bildfolge BF1 (siehe AnhangF) ergeben.Es hat in der vorliegenden Aufnahmesituation keinen Sinn, na
h allen Teilendes zu identi�zierenden Objektes zu su
hen. Die Aufnahmepositionen liegenn�aherungsweise auf einer Geraden. Es bleibt also eine H�alfte des Fahrzeugs aufjeden Fall verde
kt. Es gen�ugt, wie das Beispiel deutli
h ma
ht, wenn nur einige
harakteristis
he Teile gefunden werden. Die Produktion p2 geht also ni
ht vondem gesamten Na
hbars
haftsgraphen des Fahrzeugs aus, sondern bes
hr�anktsi
h auf die E�stru
ture Instanz selbst und die direkt bena
hbarten Fl�a
hen.Au
h diese drei Fl�a
hen m�ussen ni
ht alle gefunden werden, sondern es gen�ugenzwei. Die Abbildung 6.4 zeigt eine Ansi
ht einer sol
hen Kon�guration ausdem Beispieldatensatz und die daraus reduzierte Startinstanz. Es wird deutli
h,da� eine E�stru
ture Instanz der Spiegelsymmetrie des Fahrzeugs entspre
hendzweimal als Verarbeitungselement eingetragen werden mu�. Sie kann entwederlinke oder re
hte Seite des Fahrzeugs sein. Die entspre
henden Korrespondenzensind in den Tabellen C.1 und C.2 im Anhang aufgef�uhrt. Zu jeder gefundenenStartinstanz des Symbols light�tru
k wird die Fehlerquadratsumme und die An-zahl der gefundenen Teile abgespei
hert. Na
h dem Leerlaufen der Wartes
hlangekann dann unter den Instanzen, die so nahe beieinanderliegen, da� sie ni
ht ver-s
hiedene Fahrzeuge meinen k�onnen, das 'beste' anhand dieser Bewertungsgrund-lagen ausgew�ahlt oder eine Mittelung vorgenommen werden. Die in Abbildung6.4 wiedergegebene Startinstanz hat die niedrigste Fehlerquadratsumme im vor-liegenden Beispieldatensatz. In der Abbildung 6.5 ist sie s
hwarz dargestellt.Eine �Uberlagerung eines Ausgangsbildes mit den gefundenen Startinstanzen kannzur Beurteilung des Ergebnisses herangezogen werden. Dabei werden die demBild zugeh�origen Kameraparameter zur R�u
kprojektion verwendet. Abbildung113



Figure 6.4: Graphis
he Darstellung der beteiligten Instanzenlight�tru
k (rot), E�stru
ture (gelb) und U�stru
ture (blau)

Figure 6.5: R�u
kprojektion der gefundenen StartinstanzenDie Farben kodieren die Bewertung: s
hwarz = beste Instanzdann rot, dann gr�un und lila sind die s
hle
htesten
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6.5 zeigt dies f�ur Bild Nummer a
ht aus dem Beispieldatensatz BF1. Allelight�tru
k Instanzen kommen auf die 'ri
htige' Stelle, referieren also auf daseinzige Fahrzeug. Bei allen wurden au�er dem E�stru
ture Teil no
h jeweilszwei Fl�a
hen gefunden. Als Bewertung kann also nur die Fehlerquadratsummeherangezogen werden. Einige der in diesem Sinne s
hle
hteren Instanzen sindfals
hherum orientiert. Ab einer mittleren Bewertung sind alle Instanzen o�en-si
htli
h als semantis
h korrekt anzusehen. Die Instanz mit der optimalen Fehler-summe ist ni
ht unter den subjektiv 'am besten zum Bild passenden' Instanzen.Sie ers
heint lei
ht um die Rolla
hse verdreht. Eine Mittelung etwa �uber alle roteingezei
hneten Instanzen (das sind die besten f�unf) k�ame aber der tats�a
hli
henLage und Rotation des Fahrzeugs sehr nahe.Die Abbildung 6.6 zeigt den Reduktionsbaum der bestbewerteten Startinstanz.Hier werden sowohl die im Abs
hnitt 4.1 erl�auterten Vorteile als au
h die Prob-leme des Abarbeitens der Wartes
hlange na
h Bewertungskriterien deutli
h. Diebeste Startinstanz wird bereits na
h einem kleinen Bru
hteil der Re
henzeit ge-funden, weil die Bewertung so gew�ahlt wurde, da� sie mit der Ordnung derInstanzen aufsteigt. Dadur
h gewinnt die Su
he einen depth �rst Charakter.Weil hier bereits die E�stru
ture Instanz sehr gut bewertet ist, kommt manfast unmittelbar na
h ihrer Entstehung weiter zur Startinstanz. Die Bewer-tung der E�stru
ture Instanz resultiert aber ni
ht aus einer guten Bewertungihrer Vorg�anger im Reduktionsbaum, sondern aus der engen Na
hbars
haft undparallelen Ausri
htung ihrer Vorg�anger. Die wird erst explizit, wenn diese Aus-gangskon�guration gepr�uft wird, und das ist erst dann der Fall, wenn eine der bei-den beteiligten U�stru
ture Instanzen als Verarbeitungselement den Regelindexdieser Produktion zugewiesen bekommt. Da diese Instanzen nur m�a�ig bewertetsind, wird eine gro�e Menge anderer Alternativen vorher gepr�uft.Bez�ugli
h der im Abs
hnitt 5.3 angespro
henen Verteilung der Instanzen im At-tributraum wird aus den in der Abbildung 6.7 abgebildeten Ansi
hten deutli
h,da� die Annahme einer Glei
hverteilung hier no
h mehr als in der Bildverar-beitung mit 2D KGs verletzt ist. In der Tat ergibt eine Glei
hverteilung derU�stru
ture Instanzen in der Szene nur sehr wenige vereinzelte E�stru
ture In-stanzen. Dies wird dur
h die Experimente im Anhang D.2 belegt. Die Anzahlder E�stru
ture Instanzen bei aus realen Daten resultierender Verteilung mu�empiris
h bestimmt werden. Wie aus Tabelle 6.1 deutli
h wird, gibt es aus derBildfolge BF1 heraus etwa doppelt soviele Instanzen des Symbols E�stru
turewie Instanzen des Symbols U�stru
ture. Der �Ubersi
htli
hkeit halber sind dieInstanzen des Symbols E�stru
ture ni
ht eingeblendet. Statt dessen sind denin blau dargestellten 12997 U�stru
ture Instanzen in gelb die vier U�stru
tureInstanzen aus dem Reduktionsbaum aus Abbildung 6.6 �uberlagert. In gr�un istdie daraus resultierende beste Startinstanz dargestellt. So wird deutli
h, wie dieKG aus der re
ht '
haotis
h' angeordneten, umfangrei
hen Terminalmenge die'wenigen ri
htig zueinander passenden' ausw�ahlt.115



Figure 6.6: Reduktionsbaum der besten StartinstanzAufgef�uhrt sind der Instanzenindex, der Symbolteilund die Hilfsattribute Bewertung und Bildnummer(zum Symbol open�quad siehe Abs
hnitt 6.2).
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Figure 6.7: Verteilung der Attributwerte in der Szenelinks in der Aufsi
ht, re
hts projiziert mit den Parametern des 8. Bildes6.2 Gewinnung der 3D Primitive dur
hStereoansatzAls Terminale dienen dem 3D Parser in diesem Beispiel ann�ahernd re
hte
kigeFl�a
hen im Raum, denen eine Seite fehlt, und die daher mit U�stru
ture beze-i
hnet sind. Diese entstehen dur
h Stereokorrespondenz aus ann�ahernd paral-lelogrammf�ormigen 2D Strukturen (o�enen Viere
ken) in vers
hiedenen Bilderneiner Bildfolge (siehe Abbildung 6.8) unter Verwendung der Funktion int3d.Ber�u
ksi
htigt werden dabei au
h einige geometris
he Bedingungen, die si
h ausdem Fahrzeugmodell ergeben, und die unter dem Pr�adikat geom�
onst zusam-mengefa�t sind. Im Anhang B sind int3d und geom�
onst de�niert. Ordnet mandiesen Strukturen das Symbol open�quad zu und de�niert einen entspre
hen-den Attributraum, so kann au
h dieses Verfahren als BBB-Produktion einer KGges
hrieben werden:(open�quad; open�quad) geom�
onst�!int3d (U�stru
ture)Man kann diese einzelne Produktion (es gibt hier keine Symmetrien) f�ur si
hals KG mit einem Terminal und einem Startsymbol betra
hten oder der imvorigen Abs
hnitt betra
hteten 3D KG hinzuf�ugen. Dann wird aus derem Ter-minal ein Ni
htterminal, und es gilt T = fopen�quadg. Der Attributraum mu�117



entspre
hend erweitert werden. Wenn man genug Spei
herplatz hat, sollte mandiesen Aufwand ni
ht s
heuen. Mit der Erklaerungskomponente kann der Re-duktionsbaum n�amli
h dann bis zu den open�quad Instanzen in den einzelnenBildern dur
hgef�uhrt werden. So wird deutli
h, wel
he Bilder aus der Folge wiean der Entstehung der bestbewerteten light�tru
k Instanz beteiligt sind. Imvorliegenden Falle war dies m�ogli
h, so da� der in Abbildung 6.6 dargestellteReduktionsbaum diese Information liefern kann. Konzeptionell sollte der Stereo-proze� aber getrennt von der 3D Analyse betra
htet werden, um der Modularit�atdes Ansatzes willen.Die Bildfolge enth�alt relativ wenig Bilder, und die Abst�ande zwis
hen den einzel-nen Kamerastandpunkten sind vergei
hsweise gro� (siehe Abbildung 6.15b)).In [BAKER℄ ist sehr s
h�on ges
hildert, wie man Fehlkorrespondenzen vermei-den kann, wenn man mit so vielen Bildern und so engen Abst�anden zwis
henden Kamerastandpunkten arbeitet, da� si
h die Tiefe als stetige Vers
hiebungdur
h Bildstapel ergibt. Zur Fehlkorrespondenzvermeidung k�onnten im �ubrigenFarb- oder Texturattribute herangezogen werden. Nat�urli
h k�onnen als Ter-minale des 3D Parsers au
h anders (z. B. dur
h aktive Methoden) gewonneneFl�a
hensegmente dienen. Prinzipiell erlaubt der Ansatz, alle Arten von Sen-soren oder anderen Evidenzquellen (das beinhaltet z. B. Landkarten) au
h zuber�u
ksi
htigen. Das vorliegende Stereoverfahren wurde haupts�a
hli
h gew�ahlt,weil es si
h eben gerade dur
h die vielen Fehlkorrespondenzen eignet zur Demon-stration der Robustheit von sol
hen si
h auf Topologie und Geometrie vonModellen abst�utzenden 3D Parsern. Es mu� ein extrem konstruierter Sonder-fall vorliegen, damit diese St�orungen si
h zur r�aumli
hen Gestalt des gesu
htenFahrzeugs zusammensetzen lassen. Die Abbildung 6.7 zeigt alle aus den a
htBildern der Bildfolge BF1 erzeugten 3D Terminale aus vers
hiedenen Bli
k-winkeln in blauer Farbe. Insgesamt werden aus den 163774 open�quad Instanzen12997 dreidimensionale U�stru
ture Instanzen generiert.6.3 2D ParserDie o�enen Viere
ke sind das Startsymbol open�quad einer einfa
hen 2D KG.Das zugeh�orige Produktionsnetz ist in Abbildung 6.9 dargestellt. Au
h dieseProduktionen k�onnten im Prinzip mit den in den vorangehenden Abs
hnittenbes
hriebenen Produktionen vereinigt werden zu einer KG, so da� Reduktion-sgraphen vom Startsymbol light�tru
k bis hinunter zu den terminalen kurzenLinienst�u
ken betra
htet werden k�onnten. Aus Aufwandsgr�unden wurde daraufverzi
htet.F�ur si
h betra
htet folgt die 2D KG im wesentli
hen den in den Kapiteln 2 bis 5dargestellten Prinzipien. Die Produktionen p2 und p3 sind bekannt aus dem Ab-118



 

a) b)

c) d)Figure 6.8: Stereoansatz zur Erzeugung der 3D Terminalea) open�quad Instanz in einem Bildb) Kameramodell in der Szene
) Dur
h inverse Projektion der 2D Instanz erzeugte Strahlend) Dur
h S
hnitt korrespondierender Strahlen erzeugte 3D Terminal Instanz
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Figure 6.9: Im Beispiel verwendetes 2D Produktionsnetzs
hnitt 2.2.3. Sie wurden ledigli
h erg�anzt um die ihren Symmetrien entspre
hen-den Familien gem�a� Abs
hnitt 5.2.3. p1 ist eine Linienverl�angerungsproduktionwie im Abs
hnitt 5.2.5 dargestellt. Abbildung 6.10a) zeigt einen Bildaus
hnitt,an dem si
h die zugrundeliegende Bildverarbeitungsproblematik exemplaris
hverdeutli
hen l�a�t: Die Ri
htung des Grauwertgradienten entlang einer Objek-tau�enkontur kann sprunghaft das Vorzei
hen we
hseln, wenn n�amli
h der Hin-tergrund von heller auf dunkler we
hselt. Viele wi
htige Konturen sind u. U.au
h eher dur
h streifenf�ormige Strukturen als dur
h Grauwertkanten gegeben.Mit der somit notwendigen Linienverl�angerungsproduktion handelt man si
hneue Probleme ein. Die Oberkante der vorderen Ladebordwand z. B. hebtsi
h heller vor der Innenseite der hinteren Ladebordwand und dunkler vor derF�uhrerhausr�u
kwand ab. An der Stelle, wo der Gradient das Vorzei
hen we
h-selt, gibt es einen Versatz um etwa drei Pixel aus der Kollinearit�at heraus.Andererseits wurde das Bild aber vor dem Abtasten und Digitalisieren ni
httiefpa�ge�ltert3, so da� dur
haus parallele Kanten im Bild ers
heinen, die en-ger beieinander liegen. Betra
htet man die in Abbildung 6.10
) in gelber Farbedargestellte Instanz des Symbols prol�line (die Kreuze an den Enden markierendie Pixelkoordinaten, mit denen diese Instanz attributiert ist), so kann man si
hdie Oberkante der Ladebordwand kaum besser dargestellt denken. Sieht man si
haber ihre Vorg�anger im Reduktionsbaum in der Abbildung 6.10b) an, so stellt man3Die Methoden der klassis
hen Signalverarbeitung verlangen gem�a� dem Abtasttheorem eineTiefpa��lterung mit etwa der halben Abtastrate als Grenzfrequenz, um S
hwebungsers
hein-ungen, wie sie etwa bei den Motorl�uftungss
hlitzen unter der Lade
�a
he in diesem Beispielauftreten, zu vermeiden. Hier erzeugt die Abtastung Struktur, die in der analogen Vorlageni
ht enthalten ist. 120



a) Vergr�o�erter Aus
hnitt aus einem Ausgangsbild

b) Vorg�anger der in 
) gezeigten Instanz


) prol�line Instanz an der oberen LadebordwandkanteFigure 6.10: Problematik der Konturverfolgung121



Figure 6.11: Problematik der 2D VerarbeitungDer dargestellten 2D Instanz entspri
ht keine Struktur in der Szenefest, da� hier o�enbar Instanzen aus vers
hiedenen Konturen in eigentli
h inkor-rekter Weise in eine Mittelung einbezogen wurden. Man kann diese Instanz nurtop down �nden, indem man einen Reduktionsgraphen einer sehr guten Fahrzeu-ginstanz untersu
ht. Da� sie so gut ist, ergibt si
h ni
ht aus ihren Vorg�angern,sondern aus ihren Na
hfolgern! Sol
he Problematik �ndet man ni
ht nur in derLinienverl�angerung, sondern sie wohnt allen 2D Verfahren inne, wie das Beispielin Abbildung 6.11 zeigt.2D KGs k�onnen si
h nur auf zweidimensionale Na
hbars
haft und Geometriest�utzen. Sie setzen daher unter Umst�anden Konturen zusammen, die in der Szenekeine Entspre
hung haben. Die Abbildung zeigt, dem Ausgangsbild �uberlagert,ein o�enes Viere
k, wel
hes aus der Vorderkante des Fahrzeugs, dem S
hatten desFahrzeugs und einer weit hinter dem Fahrzeug liegenden waagere
hten Strukturgebildet wird. Es w�are extrem aufwendig, eine 2D Grammatik zu entwerfen,die sol
he Fehler verl�a�li
h vermeidet und nur semantis
h korrekte Konturenzul�a�t. Hingegen haben die Untersu
hungen an diesem Beispiel gezeigt, da� eseinfa
h ist, aus den vielen eingetragenen 3D Terminalen dur
h eine KG, wie sie imAbs
hnitt 6.1 erl�autert ist, diejenigen herauszu�ltern, die si
h zu einem sol
henFahrzeug zusammenf�ugen lassen, und dann die beteiligten Strukturen entlang derReduktionsgraphen zur�u
kzuverfolgen. Im vorliegenden Beispiel kommt man aufetwa ein Tausendstel der insgesamt erzeugten Liniensegmente, die als 'ri
htige'Fahrzeugkonturen �ubrigbleiben. In Abbildung 6.12
) sind alle erzeugten o�enenViere
ke aus dem dritten Bild der Folge in gr�un dargestellt, und die aus demReduktionsbaum der besten Hypothese und aus diesem Bild in blau.122



a) Ausgangsbild: Bild Nr. 3 aus BF1

b) Terminale aus diesem Bild


) Resultat der 2D VerarbeitungFigure 6.12: Resultate des 2D Parsers anhand von Ausgangsbild nr. 3in 
) sind die beiden open�quad Instanzen aus dem Reduktionsbaum aus Abbil-dung 6.6 farbig hervorgehoben 123



Gem�a� den Gedanken im Abs
hnitt 5.3 kann man si
h eine Statistik der In-stanzen aufges
hl�usselt na
h den Symbolen ma
hen. Im Ausgangsbild Nr. 3der Bildfolge BF1 gibt es z. B. na
h Leerlaufen der Wartes
hlange 11293 Temi-nale, 8047 Instanzen des Symbols prol�line, 3474 Instanzen des Symbols angleund 8043 Instanzen des Startsymbols open�quad. Abbildung 6.12
) zeigt dieseInstanzen graphis
h dargestellt. In b) sind die Terminale und in a) ist das Aus-gangsbild selbst zu sehen. Mit der Gewinnung der Terminale aus den Bildernbes
h�aftigt si
h der folgende Abs
hnitt.6.4 Gewinnung der Ausgangsdaten aus denBildernIn der Abbildung 6.13 sind drei der a
ht Ausgangsbilder des BeispieldatensatzesBF1 zu sehen. Einzelheiten �uber die Modalit�aten der Messungen sind dem An-hang F zu entnehmen. Die Standorte, von denen aus die Bilder aufgenommenworden sind, liegen in etwa auf einer geraden Linie und sind jeweils etwa zweiMeter voneinander entfernt. Abbildung 6.15 dokumentiert die Aufnahmesitua-tion mit einer Skizze und einem Foto. Die Vermessungen am Ort konnten nureine erste N�aherung f�ur die �au�eren Kameraparameter ergeben, die dann jedo
hals Eingangsdaten f�ur etwas genauere Bere
hnungen genommen werden konnten.Hierf�ur gibt es Standardverfahren (siehe etwa [KONE℄).Im na
hhinein wurde in die Bildfolge der kleine Baum aus einer anderen Bild-folge so hineinkopiert, wie er ers
heinen m�u�te, wenn er zwis
hen Kamera undFahrzeug gestanden w�are. So konnte zus�atzli
h demonstriert werden, da� dasObjekt selbst dann gefunden werden kann, wenn es in keinem der Bilder ganz zusehen ist, sondern �uberall partiell verde
kt ist.Der S
hwerpunkt liegt auf der symbolis
hen Verarbeitung bzw. darauf, zudemonstrieren, da� sol
he syntaktis
hen Verfahren au
h mit gr�o�eren Eingangs-datens�atzen und mit einem hohen Anteil an St�orinformation no
h funktion-ieren. Es wurde daher bewu�t ein einfa
hes Extraktionsverfahren gew�ahlt, dasdie Konturen im Bild dur
h sehr viele kurze Instanzen symbolis
h bes
hreibt.Eine Konturausd�unnung oder Skelettierung zwis
hen Kantenoperator und Kon-turbes
hreibung, wie sie von den meisten Autoren als Zwis
hens
hritt vorges
hla-gen wird, um die na
hfolgende symbolis
he Verarbeitung ni
ht mit einer Flut vonMehrdeutigkeiten zu belasten, ist ni
ht n�otig4. Direkt aus den Grauwertbildernwerden die Instanzen der terminalen Symbole gewonnen, indem die Grauwertge-birge an einer �xen Anzahl �aquidistanter S
hwellwerte binarisiert werden. Dieentstehenden Konturen werden dann dur
h Polygonz�uge aus kurzen geraden Lin-4Was ni
ht hei�en soll, da� man sie ni
ht einf�ugen k�onnte, wenn es darum geht, Re
henzeitund Spei
herplatz zu sparen 124



Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8Figure 6.13: Beispielbildfolge BF1125



a) Ausgangsbild 1

b) Bin�arkontur mit einem mittleren Grauwert als S
hwelle


) Rekonstruktion na
h Polygonapproximation (12 S
hnitte)Figure 6.14: Konstruktion der Terminale126



a) Fotographis
he Dokumentation  
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ienst�u
ken approximiert (vgl. [LUE-86-1℄). Mit vorliegender Parameterwahl wer-den sie maximal 20 Pixel lang. Pro Bild �nden si
h in der Bildfolge BF1 insgesamtungef�ahr 20 000 sol
he Kontursegmente bei 12 S
hwellwerten. Die Abbildung 6.14dokumentiert das Verfahren anhand des ersten Ausgangsbildes. Man kann si
hden datenreduzierenden Charakter sol
her Verfahren verdeutli
hen, indem mandie dur
h die Polygone ums
hriebenen Segmente in dem der S
hwelle entspre
hen-den Grauwert einf�arbt und so das Bild 'rekonstuiert'. �Ubrigens ist man in dersymbolis
hen Verarbeitung keineswegs auf gerade Linienst�u
ke bes
hr�ankt, undkann nat�urli
h au
h runde Kontursegmente oder 
�a
hige Segmente verwenden.Es mu� ledigli
h eine Bes
hreibungsm�ogli
hkeit dur
h entspre
hende Attributegegeben sein.6.5 Abs
h�atzung der LeistungsgrenzenZur Verfahrensentwi
klung stand nur die Bildfolge BF1 zur Verf�ugung. Umden Wert des Verfahrens abzus
h�atzen ist es erforderli
h, das Verfahren - ein-s
hlie�li
h der eingestellten Verfahrensparameter, wie sie im Anhang C doku-mentiert sind - an anderen Bildfolgen zu testen. Man gewinnt so Anhaltspunkte,unter wel
hen Bedingungen bzgl. Objektentfernung, Wetter, Beleu
htung, Abbil-dungsqualit�at usw. das Verfahren no
h bestimmungsgem�a� funktionieren m�u�te.Seri�ose Zahlen (Fals
halarmraten und Entde
kungswahrs
heinli
hkeiten) k�onnennur gegeben werden, wenn eine aus einer konkreten Aufgabenstellung herausplausible a priori Wahrs
heinli
hkeit auf der Menge der Bildfolgen gegeben ist,und eine hinrei
hend gro�e Sti
hprobe aus dieser Menge vorliegt. Sol
he Testssind derzeit ni
ht m�ogli
h.Statt dessen wurden zwei weitere Bildfolgen erstellt (siehe Anhang F) und zumVerfahrenstest verwendet. Abbildung 6.17 zeigt drei Bilder aus der BildfolgeBF2. Hintergrund und Vordergrund enthalten hier wesentli
h mehr Struktur alsin der Bildfolge BF1. Insbesondere gibt es andere Fahrzeuge und Objekte mit�ahnli
hen geometris
hen Eigens
haften, wie sie das gesu
hte Objekt aufweist.Insofern ers
heint es bemerkenswert, da� keine fals
hen Instanzen des Startsym-bols reduziert werden k�onnen. Korrekte Instanzen des Startsymbols light�tru
kwerden aus dieser Bildfolge reduziert. Man mu� allerdings gewisse Anpassun-gen am Modell vornehmen, da hier ein Fahrzeug neuerer Bauart vorliegt. Dieseshat in Fensterh�ohe und Seitenwandh�ohe andere Abmessungen. Das ist im An-hang B unter den Pr�adikaten template�mat
hing und geom�
onst dokumentiert.Einer der Verfahrensparameter - der S
hwellwert bzgl. Parallelit�at bei der Lin-ienverl�angerung - hat si
h beim Test als unges
hi
kt gew�ahlt herausgestellt (sieheAnhang C). Die beste Startsymbolinstanz ist einem Auss
hnitt aus dem Bild 5in der Abbildung 6.16 mit den entspre
henden Kameraparametern �uberlagert.128



Figure 6.16: Ergebnis mit Bildfolge BF2Die Bildfolge BF2 markiert in etwa die Grenze dessen, was dur
h das vorgestellteVerfahren no
h korrekt unters
hieden werden kann. Es ers
heint keineswegs zwin-gend, da� unter diesen Bedingungen alle notwendigen Kantensegmente hinre-i
hend si
her gefunden werden. Sind die Verh�altnisse bzgl. Beleu
htung, atmo-sph�aris
her Streuung, Objektentfernung, Au
�osung usw. wesentli
h s
hle
hter,so wird das Fahrzeug i. a. ni
ht mehr gefunden werden k�onnen, weil wi
htigeSegmente ausfallen. Dies demonstriert die Bildfolge BF3, von der drei Bilder inAbbildung 6.18 abgebildet sind. Insbesondere der Verlust an geometris
her undradiometris
her Au
�osung dur
h etwa 350 Meter lei
ht dunstige Luft zwis
henKamera und Fahrzeug sind fatal. Diese Resultate sind zusammenfassend bereitsin [MICH-96℄ publiziert.
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Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8Figure 6.17: Beispielbildfolge BF2130



Ausgangsbild 2

Ausgangsbild 5

Ausgangsbild 8Figure 6.18: Beispielbildfolge BF3131



Chapter 7DiskussionExemplaris
h wurde eine KG vorgestellt und diskutiert, die das Modell einesFahrzeugs im Raum in seine Bestandteile zerlegt. Ein Parser wurde im-plementiert, der aus einfa
hen Primitivinstanzen im Raum Instanzen diesesFahrzeugkonzeptes zusammensetzt. Insbesondere ers
heint die hohe Robustheitin Anbetra
ht der Komplexit�at des Datenmaterials bemerkenswert. Der Auf-bau sol
her Systeme, ihr Wissenserwerb und die Erkl�arbarkeit ihrer Funktion-sweise wird dur
h die mathematis
he Fundierung dur
h Koordinaten Gram-matiken wesentli
h erlei
htert. Eine Betra
htungsweise im Zusammenhang mit(bzw. eine Einbindung von) statistis
hen Methoden wurde im Abs
hnitt 5.3angedeutet. Der Ansatz reiht si
h ein in die zahlrei
hen Versu
he einer mathema-tis
hen Fundierung der Mustererkennung bzw. des Computersehens, ohne derenAllgemeinheitsanspru
h insbesondere au
h f�ur Gebiete der Wahrnehmungspsy-
hologie und Biologie zu teilen. Er sieht si
h eher auf der Seite der Ingenieurwis-sens
haften.Die vorgestellte Methode ist eher ungew�ohnli
h und ni
ht einmal besonders na-heliegend. Man �ndet in der neueren Literatur kaum �ahnli
he Arbeiten. DieGrundlagen, auf die sie si
h abst�utzt (etwa [ANDS-68-1, ANDS-68-2, MILG,ANDS-77℄), sind eher alt. Ein wesentli
her Einwand liegt im gro�en Bedarfan Spei
herplatz und Re
henaufwand begr�undet. Im Abs
hnitt 7.2 werden da-her die von den heute sonst g�angigen, ver�o�entli
hten Ans�atzen abwei
hendenBesonderheiten gere
htfertigt. Dazu wird im Abs
hnitt 7.1 zun�a
hst beispiel-haft ein sol
her Standardansatz skizziert. Der Abs
hnitt 7.3 zieht dann no
hVerglei
he mit einigen der bekanntesten anderen syntaktis
hen oder strukturor-ientierten Verfahren, und Abs
hnitt 7.4 erl�autert den Zusammenhang mit denaus der KI f�ur das Computersehen vorges
hlagenen Strukturen. Die vorliegendeArbeit versteht si
h als Beitrag zu den eher mathematis
hen Grundlagen derMustererkennung und des Computersehens, und mu� daher au
h an den aufdiesem Gebiet ers
hienenen ni
htsyntaktis
hen Ans�atzen gemessen werden. Das132



ges
hieht im Abs
hnitt 7.5. Nat�urli
h gibt es inzwis
hen eine lange Tradition aufdem Gebiet der syntaktis
hen Mustererkennung, auf der die vorliegende Arbeitfu�t. Der Abs
hnitt 7.6 umrei�t kurz diese historis
hen Grundlagen.
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7.1 2D Modellverglei
hs Verfahren�Ubli
herweise (z. B. in [BUN-89℄) wird zum Erkennen von 3D Objekten aufBildern etwa folgender Weg vorges
hlagen: Die Bilder werden mit einem Kan-tenoperator ge�ltert. Das Ergebnis wird dur
h einen S
hwellwert binarisiert unddie enstehenden Konturberei
he verd�unnt. S
hlie�li
h wird eine Liste mit ger-aden Konturst�u
ken erstellt, die symbolis
h bes
hrieben sind. Von dieser Listewird ein Histogramm na
h der Orientierung erstellt, oder man su
ht darin (z. B.mit einem 2D Parser) na
h au��alligen Winkeln oder anderen Gruppierungen. Soerh�alt man Hinweise, wie das 3D Modell des gesu
hten Objektes projiziert wer-den soll. Dann werden die Kanten des projizierten Modells mit den gefundenenLinien vergli
hen, und es ergibt si
h ein Vertrauensma� in diese Projektion. DieParameter der Projektion erlauben es, zusammen mit den Kameraparametern,die Lage dieser Objekthypothese im Raum zu bestimmen. Ni
ht umsonst liegthierbei immer hohe Betonung auf guten Vorverarbeitungsverfahren. Aus demBild soll m�ogli
hst ohne Informationsverlust eine Liste von maximal einigen hun-dert Linien erzeugt werden. Daraus ergeben si
h dann einige wenige Hypothesen,die verfolgt werden k�onnen. Die Verfolgung einer einzelnen Hypothese ist re
htaufwendig, denn die Projektion mu� einen Algorithmus f�ur Selbstverde
kungbeinhalten, und wenn mit Teilstrukturen vergli
hen wird, hat man ein UntergraphIsomorphie Problem vor si
h, das mit wa
hsender Gr�o�e des Modells sehr ras
hsehr viel Aufwand mit si
h bringt. Nur dur
h ges
hi
kt gew�ahlte Heuristikenlassen si
h diese Probleme umgehen. In ni
ht kooperativer Umgebung bekommtman, au
h mit sehr ausgefeilter Vorverarbeitung, so viele Konturlinien, da� esweiterer Hinweise bedarf (z. B. liefern Flugh�ohe, Bli
kwinkel und das Wissen dasFahrzeuge aufre
ht stehen erhebli
he Eins
hr�ankungen). In [GROC℄ wurde einVerfahren bes
hrieben, was re
ht zuverl�assig einen sol
hen 2D Modellverglei
hanwendet, wenn der ungef�ahre Ort im Bild bekannt ist. Bei den dort verwen-deten Daten handelt es si
h um Infrarotbilder, auf denen si
h dur
h hot spotDetektion gut wenige verl�a�li
he Hinweise auf Fahrzeuge �nden lassen. Das giltallerdings nur f�ur bestimmte Aufnahmebedingungen und Betriebszust�ande derFahrzeuge.7.2 Re
htfertigung der KGDem FIM ist die Erfors
hung besonders komplexer Probleme der angewandtenMustererkennung �ubertragen, die so ohne weiteres ni
ht mit den Aufgabenstel-lungen aus dem industriellen Robotersehen und der Qualit�atskontrolle oder dersemiautomatis
hen Stra�enverkehrsf�uhrung verglei
hbar sind. Z. B. ist die Sen-sorik ganz anders und wesentli
h vielf�altiger. Meist ist die Umgebung eher de-struktiv als kooperativ. Es hat si
h gezeigt, da� ein Ansatz mit mathematis
h134



sauber fundierten, statistis
hen Methoden zwar f�ur viele Spezialf�alle (etwa dashotspot tra
king in Infrarotbildfolgen) gute, in der Anwendung brau
hbare Resul-tate, liefert. Der allgemeine Dur
hbru
h zu e
htem Computersehen ist mit diesenMethoden aber bisher ni
ht gelungen. Man su
hte daher na
h Alternativen.Nat�urli
h landete man bei der KI. An dieser Disziplin f�allt vor allen Dingen dieweitgehend heuristis
he Vorgehensweise auf. Kaum ist ein Problem angedeutet,s
hon ist au
h ein KI Programm in den Re
hner getippt, was die Sa
he 'l�ost'. Oftsind die Ergebnisse verbl�u�end oder gar bizarr (wie etwa im ber�uhmten ELIZAFall). Heute bes
h�aftigt si
h seri�ose KI Fors
hung mit den Ursa
hen daf�ur, dieeigentli
h weniger im Programm als in der Psy
he des Benutzers zu su
hen sind.Besonders interessant sind die Mi�verst�andnisse. Die Semantik von Datenstruk-turen und Programmen r�u
kt in den Brennpunkt der Aufmerksamkeit. Na
hAu�assung des Verfassers begeht man einen Fehler, wenn man si
h dabei wiederan die Tafel stellt, allerlei K�ast
hen und Kreise anzei
hnet, sie mit Worten wie'Wissen' oder 'Benutzer' versieht und dur
h allerlei Pfeile verbindet. Gefragtist vielmehr Mathematik. Die Semantik der formalen Spra
hen - spri
h Mod-elltheorie - ist ein inzwis
hen weit ausgebautes - wenn au
h etwas ungeliebtes -Fa
hgebiet in der Mathematik, an dessen Methoden man si
h als Informatikerorientieren kann. Man sollte De�nitionen und Formeln ni
ht s
heuen. Sie sindau
h und gerade in der Praxis hilfrei
h.Erste Voraussetzung f�ur semantis
he Untersu
hungen ist eine klare Syntax, undim Gegensatz etwa zum Compilerbau fehlt diese auf dem Gebiet der Mustererken-nung (des Computersehens) meist. Man darf si
h daher ni
ht wundern, wenn'strukturbasierte', also heute meist heuristis
h programmierte, KI Verfahren aufDaten, an denen sie no
h ni
ht getestet wurden, gelegentli
h eigenartige Resultatezeigen. Abhilfe kann nur eine klare Spra
he s
ha�en.Der Abs
hnitt 7.3 zeigt einige Versu
he auf, eine Syntax f�ur automatis
hes Se-hen zu de�nieren. Na
h Au�assung des Verfassers s
heitern diese Versu
he aneinem wesentli
hen Mi�verst�andnis: Man s
huf syntaktis
he Strukturen, die si
han der Topologie und Geometrie gerasterter Bilder orientieren. Bildverarbeitungund Sehen im Sinne von Wahrnehmung, also von Bildverstehen, sind aber ver-s
hiedene T�atigkeiten. Die syntaktis
h zu fassende Struktur ist eher die Struk-tur der zu erkennenden Gegenst�ande oder Konstellationen von Gegenst�anden.Damit variiert der Raum, in den die 'Vokabeln' und 'S�atze' der anzustreben-den Syntax einzubetten sind, von Anwendung zu Anwendung. So ers
heint esnur folgeri
htig, die sonst in der Syntax verwendeten Relationen Konkatena-tion (in Zei
henketten) oder Na
hbars
haft (in Graphen oder Feldern) zu ver-allgemeinern zu einem Pr�adikat �, wel
hes erst in der konkreten Anwendung zuspezi�zieren ist. Die syntaktis
he Struktur wird auf Mengen de�niert. DieserAnsatz zeugt von der �Uberzeugung, da� Wahrnehmung eher ein konstruktiverProze� ist als ein passives Dur
hlaufen vers
hiedener Filter. Die (vorverarbeit-135



eten) Sensordaten sind als ungeordneter Haufen von Instanzen gegeben, aus demder Wahrnehmungsproze� zueinander passende Teile heraussu
ht und in einerArt Puzzlespiel zusammensetzt. Was wie zusammenpa�t, l�a�t si
h aus der Auf-gabenstellung ableiten, wenn diese nur klar genug formuliert ist.Eine bere
htigte Frage mag lauten, warum man die dur
h die Topologie undGeometrie des Bildes gegebene Ordnung auf den Sensordaten zun�a
hst g�anzli
hverwirft, um sie dann dur
h den Parser wieder zusammenzusetzen. Zugegebenist dieses Vorgehen radikal, aber man sollte bedenken, da� das, was der Parserzusammensetzt, eine Szene von Objektteilen und Ojekten ist, die zueinander inkomplexen Beziehungen stehen. Wieviel hat diese Struktur gemeinsam mit derStruktur im Bild? Anzunehmen ist, da� das von Anwendung zu Anwendung, vonSensor zu Sensor stark variiert. Insbesondere bei projizierenden Sensoren wird dieTopologie der Szene im allgemeinen zerst�ort. Dur
h partielle Verde
kung k�onnenzusammenh�angende Objekte als getrennte Segmente ers
heinen. Andererseitsk�onnen bena
hbarte Segmente des Bildes in der Szene weit auseinander liegen.Arbeitet der Sensor im si
htbaren Spektralberei
h, so dominiert das re
ektierteLi
ht die Strahlungsintensit�at, mit der eine Ober
�a
he im Bild ers
heint. Dann istder Grauwert mehr von der Beleu
htung als von der Albedo der Fl�a
he abh�angig,und die hat man im allgemeinen ni
ht unter Kontrolle, so da� man aus demGrauwert allein gar ni
hts s
hlie�en kann. Man kann in sol
hen Bildern Figur undHintergrund ni
ht trennen. Man kann nur lokale Kontursegmente extrahieren.Wie diese zusammenzusetzen sind, kann erst spezi�ziert werden, wenn man wei�,was man su
ht. Der Graph, der die Kontursegmente in ihren Na
hbars
haftenrepr�asentiert, wird mit dem Na
hbars
haftsgraph der Ober
�a
hensegmente einesgesu
hten Gegenstandes zun�a
hst sehr wenig gemeinsam haben.7.3 Die KG im Verglei
h mit anderen syntak-tis
hen VerfahrenEs bestehen erhebli
he Unters
hiede zur klassis
hen Syntax der Zei
henketten.Abs
hnitt 7.3.1 verdeutli
ht diese Unters
hiede. F�ur Zwe
ke der Mustererken-nung kann man eine 'semantis
he Ebene' zur syntaktis
hen Analyse hinzuf�ugen,und gewisse eher numeris
he Attribute dort deutli
her repr�asentieren als inder Syntax. Das wird in Abs
hnitt 7.3.2 diskutiert. Man kann versu
hen,die Eins
hr�ankung auf 'eindimensionale' Zei
henketten zu verallgemeinern auf'h�oherdimensionale' Mengen. Damit bes
h�aftigt si
h Abs
hnitt 7.3.3. Es gibt eineReihe von sehr praktis
hen syntaxorientierten Verfahren, von denen als Beispieledie PDL na
h Shaw in Abs
hnitt 7.3.4 und die Plex Grammatiken mit NABEsin Abs
hnitt 7.3.5 vorgestellt werden. 136



7.3.1 StringgrammatikenKlassis
he Stringgrammatiken arbeiten ersetzend, d. h. ihre Produktionenverwandeln eine Symbolkette in eine andere, indem sie eine Teilkette herauss-
hneiden und sie dur
h eine andere ersetzen. Statt Symbolkette sagt man au
hWort. Den hinteren Teil des Wortes na
h dem herausges
hnittenen Teil mu� mandann �ubrigens, entspre
hend der normalerweise unters
hiedli
hen L�ange der her-ausgenommenen und eingesetzten Teilsequenz, umnumerieren. Die Grammatikinsgesamt geht von dem Wort aus, das nur aus einem einzelnen Startsymbolbesteht, und wendet solange passende Ersetzungen an, bis das Wort nurmehraus Terminalen besteht. Dabei wird das Wort - �ubli
herweise aber ni
ht unbed-ingt immer - zunehmend l�anger. Die Menge aller so erzeugbaren Worte ist danndie Spra
he zu der Grammatik. Alle anderen Worte geh�oren ni
ht dazu. Imallgemeinen Fall ist mit der Frage, ob ein gegebenes Wort dur
h eine gegebeneGrammatik erzeugt wird oder ni
ht, ein ni
httriviales Problem gegeben. Es gibtkeinen Algorithmus, der dies l�ost (siehe [AHO℄). S
hon in [CHOM℄ wird dahereine Hierar
hie von Grammatiken angegeben. Die zugeh�origen Einbettungen undder Na
hweis der �Aquivalenz mit den entspre
henden Hierar
hien aus dem Berei
hder Automatentheorie und der Theorie der rekursiven Funktionen stellen Haup-tresultate der theoretis
hen Informatik dar und �nden si
h etwa in [AHO, SCH�O℄.Im einzelnen unters
heidet man:� Typ 0: Allgemeine Grammatiken (unrestri
ted grammars): Diese habendie M�a
htigkeit von Turingmas
hinen oder allgemein rekursiven Funktio-nen. Damit sind sie 'zu m�a
htig'. Es stellen si
h die �ubli
hen Wort- undHalteprobleme: Es kann kein Algorithmus angegeben werden, der de�ni-tiv ents
heidet, ob ein Wort ni
ht zu einer sol
hen Spra
he geh�ort. Eskann ein Algorithmus angegeben werden, der die Zugeh�origkeit veri�ziert.Man kann aber keine obere S
hranke f�ur die Zahl der daf�ur erforderli
henRe
hens
hritte aus der L�ange des Eingabewortes abs
h�atzen.� Typ 1: Kontextsensitive Grammatiken (
ontext sensitive grammars):Ri
htiger w�are eigentli
h die Bezei
hnung 'monoton', denn hier verlangtman, da� das Wort auf der re
hten Seite ni
ht k�urzer sein darf als das aufder linken Seite. Damit kann ein einfa
hes Verfahren angewandt werden,wel
hes die Spra
he, na
h der L�ange der Worte sortiert, au
istet. Manhat einen Algorithmus, der in vorhersagbarer Re
henzeit ents
heidet, obein Wort darin ist oder ni
ht. Andersherum l�a�t si
h jede primitiv rekur-sive Funktion als kontextsensitive Grammatik kodieren. Dies ist also dieM�a
htigkeit dieser Struktur. Das entspre
hende Automatenmodell ist dieni
htdeterministis
he, linear begrenzte Mas
hine (linear-bounded automa-ton). F�ur die Praxis ist das no
h zu m�a
htig. Es fallen Verfahren darunter,die NP-vollst�andig sind, also Komplexit�atsprobleme aufwerfen.137



� Typ 2: Kontextfreie Grammatiken (
ontext free grammars): Gemeint ist,da� es in einer kontextfreien Produktion keinen Wortteil gibt, der von derlinken in die re
hte Seite einfa
h kopiert wird. Dieser w�are dann der 'Kon-text' der vorausgesetzt werden mu�, damit die restli
he Produktion an-wendbar ist. Au
h Produktionen, die einen sol
hen Teil (z. B. ein einzelnesNi
htterminal) na
h links oder re
hts 'dur
hs
hieben', fallen in diese kon-textsensitive Kategorie. Kontextfreie Grammatiken kann man dagegen im-mer so ums
hreiben, da� die linke Seite aller Produktionen nurmehr auseinem Ni
htterminal besteht. Der Reduktionsgraph wird dann baumf�ormig.Dur
h �Ubergang auf Normalformen, die bestimmte Rekursionszyklen ver-meiden usw., k�onnen kumulative Tabellen-Parser konstruiert werden, dievon niedriger polynominaler Komplexit�at (na
h der L�ange des zu parsendenWortes) sind (siehe [EARL℄). Das �Aquivalent aus der Automatentheorie istder Stapel Automat (pushdown automaton). Dies ist also die allgemein-ste f�ur gr�o�ere Datenmengen praktis
h handhabbare Komplexit�atsklasse.Leider gilt: Gewisse eigentli
h lei
ht zu bes
hreibende Spra
hen - etwafanbn
n; n = 1; 2; :::g geh�oren ni
ht dazu.� Typ 3: Re
hts lineare Grammatiken (right linear grammars): Hier bestehtdie re
hte Seite aller Produktionen entweder nur aus einem Terminal oderaus einem Terminal links und einem Ni
htterminal re
hts. Die zugeh�origealgorithmis
he M�a
htigkeit ist die der endli
hen Automaten (�nite-state au-tomaton) oder regul�aren Mengen. Sol
he Automaten s
annen das Eingabe-wort von links na
h re
hts und halten sp�atestens am Wortende; sie sindalso linear in ihrer Komplexit�at.Damit ist �ubli
herweise in der Literatur die tiefste Stufe an Komplexit�at erre-i
ht. Was darunter liegt, wird ni
ht mehr als 'syntaktis
h' angesehen, weil esan Rekursivit�at mangelt. F�ur die theoretis
he Untersu
hung von Mustererken-nungsaufgaben ers
heint es aber geboten, no
h einen S
hritt tiefer zu gehen:� Typ 4: Ni
ht rekursive Grammatiken: Darunter sind Grammatiken zu ver-stehen, bei denen keine Produktion rekursiv wiederholt auf dieselbe Stelleim Wort angewendet werden kann (au
h ni
ht '�uber Umwege'). Es sollenalso keine Generierungen der Form A +7!�A� m�ogli
h sein. 1 Da es immernur endli
h viele Produktionen gibt, ist dann sowohl die Tiefe der Reduk-tionsb�aume als au
h die L�ange der Worte a priori bes
hr�ankt. Jede sol
heGrammatik kann ersetzt werden dur
h ein Lexikon, wel
hes die Spra
heau
istet. Die Komplexit�at ist '
onstant time' - ein 'table look up' tut's.1Diese Form der Grammatik ist �ubrigens ni
ht zu verwe
hseln mit den 
y
le-free grammarsin [GONZ℄. Dort werden ledigli
h �uber
�ussige Produktionszyklen der Gestalt A +7!A verboten.138



Damit ist man streng genommen eigentli
h ni
ht mehr bei den syntaktis
henStrukturen, wenn man de�niert: Syntaktis
h ist eine Methode dann, wennsie mit endli
hem Vokabular und endli
hem Produktionssatz Elemente un-endli
her Mengen (Spra
hen) unters
heiden kann in 'well formed' und 'non wellformed'. H�au�g wird man daher lieber von 'strukturorientierter' Mustererken-nung spre
hen, und dies wie folgt pr�azisieren: Strukturorientiert ist eine Meth-ode dann, wenn sie mit kleinem Vokabular und kleinem Produktionssatz Elementesehr gro�er (z. B. kombinatoris
h bes
hriebener) Mengen unters
heiden kann in'well formed' und 'non well formed'. Was damit gemeint ist, sieht man am bestenim Abs
hnitt 3.1. Bei den ni
ht rekursiven String Grammatiken tritt die Kom-binatorik ni
ht so zu Tage, und eine Au
istung der Spra
he in einem Lexikoners
heint m�ogli
h. Dagegen ist es de�nitiv unm�ogli
h, alle Bildfolgen aufzulisten,die den S
hlu� auf das Vorhandensein eines Transporters gem�a� der im Abs
hnitt6 de�nierten KG zulassen, obwohl diese Grammatik ein sehr kleines Vokabularund verglei
hsweise wenige Produktionen enth�alt, endli
h attributiert ist undni
ht rekursiv.Im folgenden werden no
h einige wi
htige weitere Unters
hiede zwis
hen der KGund der Stringgrammatik na
h Chomsky aufgef�uhrt: Insbesondere das Umnu-merieren des ganzen na
hfolgenden Strings bei einer Ersetzung, aber au
h dasAusgehen von dem einstelligen Wort (g) unters
heidet die Stringgrammatiken er-hebli
h von der Koordinaten Grammatik. Es handelt si
h um v�ollig vers
hiedeneBegri�e. Nat�urli
h kann man eine eindimensionale KG s
hreiben und die Koor-dinate dann als Position in der Zei
henkette au�assen. Das liefert aber nur f�urisometris
he Grammatiken eine Einbettung (siehe Abs
hnitt 2.3.3). Ansonstenk�onnen zwei vers
hiedene Instanzen einer KG dur
haus an einer Stelle stehen,und es kann andererseits L�u
ken geben. Jede ni
ht isometris
he Produktioneiner Stringgrammatik andererseits vers
hiebt die Stellung aller na
hfolgendenSymbole, die in der Produktion gar ni
ht auftau
hen. Das l�a�t si
h in einer KGso ohne weiteres ni
ht formulieren.Klassis
he kontextfreie Stringgrammatiken wurden f�ur Mustererkennungsauf-gaben s
hon sehr fr�uh vorges
hlagen (siehe z. B. [NARA-64℄). De�nitionenvon Grammatiken zur Klassi�kation von Chromosomen sowie ein interessantersto
hastis
her Parser daf�ur �nden si
h in [FU-72℄. Diesen fr�uhen syntaktis
henAns�atzen ist gemeinsam, da� das Dur
hs
hauen der Arbeitsweise der Gram-matiken, s
hon wenn diese no
h gar ni
ht so umfangrei
h sind, re
ht m�uhsamsein kann. Es ist ni
ht klar, wie man aus einem Konzept f�ur ein zu erkennendesObjekt die entspre
hende Spra
he entwi
kelt, und vor allem ni
ht, wie dann ausder Spra
he die passende Grammatik zu konstruieren ist. Einmal programmiert,l�a�t si
h kaum no
h etwas an so einem System warten oder ver�andern.
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7.3.2 Attributierte GrammatikenEine besondere Form der Erweiterung des Begri�s der (�ubli
herweise kon-textfreien) Stringgrammatiken ist die De�nition der attributierten Grammatiketwa in [KNUT, MAHN℄. Dur
h eine zus�atzli
he 'semantis
he' Ebene wird dieAusdru
kskraft der syntaktis
hen Struktur erh�oht. Die Bezei
hnung stammt da-her, da� man die zugeordneten Bedeutungen 'Attribute' nennt. In [KNUT℄ isterstmals mathematis
h untersu
ht, wie die entspre
henden Attributierungsstrate-gien de�niert werden m�ussen, damit keine zirkul�aren oder inkonsistenten Attribu-tierungen auftreten k�onnen. Man spri
ht daher au
h von 'knuths
her Semantik'.Diese f�ur die Zwe
ke des Compilerbaus weitverbreitete Begri�sbildung dient dersemantis
hen Analyse bereits erzeugter Reduktionsb�aume. Dabei wird dann un-tersu
ht, ob Variablennamen s
hon de�niert sind, ob Zuweisungen kompatibelsind usw. In [MAHN℄ �ndet si
h eine etli
he Seiten lange Literaturliste zu diesemThema.Gelegentli
h wurde versu
ht, au
h mit dem Ansatz der knuths
hen SemantikMustererkennung zu betreiben. Der Klassiker auf diesem Gebiet ist [TSAI℄.Darin werden wiederum Chromosomen klassi�ziert. Dadur
h, da� man den Sym-bolen, die f�ur die geraden Teile der Kontur eines Chromosomarmes stehen, dasAttribut 'L�ange' zuordnet, wird der syntaktis
he Teil der Analyse viel einfa
herund vor allen Dingen einleu
htender und ans
hauli
her. Wi
htige numeris
heInformation wird in den Attributen abgelegt, die Grammatik verliert ihre Rekur-sivit�at und gewinnt glei
hzeitig an Dur
hs
haubarkeit und Aussagekraft f�ur denBenutzer. Insofern ist der Ansatz dem der KG verwandt. Der logis
he Teil derInformation verbleibt aber in der Konkatenation der Symbole. Der Reduktions-begri� der attributierten Grammatik gilt ni
ht f�ur eine Symbolmenge, sondern f�ureine Symbolstruktur - �ubli
herweise eine Kette, die z. B. eine Kontur bes
hreibt.Dies geht deutli
h aus folgendem Zitat aus [TSAI℄ hervor:� "Given an input pattern for 
lassi�
ation, after prepro
essing, all ne
essaryprimitives and their attributes are extra
ted a

ording to some prespe
i-�ed pro
edures. ... The next step is to transform the primitive set into astru
tural representation, su
h as a string, a tree, or a graph, by assign-ing symbols to primitives, sele
ting 
on
atenating dire
tions, and any otherprespe
i�ed relations. The resulting representation is then analyzed synta
-ti
ally by using the synta
ti
 rules of the attributed grammars, while thesemanti
 
omputation is performed simultaneously to obtain all requirednonterminal (subpattern) attributes a

ording to the semanti
 rules. ... "F�ur die Anwendung einer attributierten Grammatik m�ussen die Symbole s
hon inden ri
htigen Zusammenhang gebra
ht sein, bevor die syntaktis
he Analyse stat-t�nden kann. Das mag bei mikroskopis
hen Aufnahmen von gef�arbten S
hnittenno
h einfa
h sein. Bei Aufgaben, wie der im Kapitel 6 bes
hriebenen Detektion140



und Lokalisation von bestimmten Fahrzeugen im si
htbaren Spektralberei
h innat�urli
her Umgebung, ist aber genau dieses 'in den ri
htigen Zusammenhangbringen' der Primitive der eigentli
h s
hwierige Teil der Analyse.Im �Ubrigen war die Attributierung von Knuth als zus�atzli
he semantis
he Ebenegeda
ht. So hat ein Bezei
hner in einer Programmierspra
he eine Bedeutung - eshandelt si
h um eine Konstante, Variable, Funktion usw. von einem bestimmtenTyp. Na
h der syntaktis
hen Analyse - die sollte aus Komplexit�atsgr�undenmaximal kontextfrei sein - wird die semantis
he Konsistenz gepr�uft. Dabei istganz wi
htig, in wel
hem Kontext wel
her Bezei
hner verwendet wird. Man ar-beitet auf dem s
hon erzeugten Reduktionsbaum und vermeidet so den dur
h dieKombinatorik verursa
hten Aufwand. Einem Symbol, das f�ur ein gerades Kon-tursegment steht, seine L�ange als Bedeutung zuzuweisen, bedeutet dagegen s
honeine ziemli
he Deformation dessen, was man gemeinhin unter Semantik versteht.Nat�urli
h kann man auf diese Weise sehr einfa
h eine etwas un�ubersi
htli
he kon-textsensitive Grammatik, die fanbn
n; n = 1; 2; :::g erzeugt, verwandeln in einetriviale Grammatik, die nur das Wort ab
 erzeugt. Das n setzt man einfa
hals Attribut und fragt ab, ob es au
h �uberall glei
h gro� ist. Was man damithaupts�a
hli
h errei
ht, ist ein Dur
heinanderwerfen und Verbiegen der Begrif-
i
hkeiten. Das ist ni
ht sonderli
h hilfrei
h.7.3.3 'H�oherdimensionale' GrammatikenDie Zei
henkettengrammatik ist f�ur die Bes
hreibung von Strukturen in Spra
henkonstruiert worden. Dabei bezei
hnet 'Spra
he' eine Menge von Worten. Undein Wort ist ein n-Tupel von Symbolen aus einem endli
hen Alphabet. Mankann nun auf die Idee kommen, ein sol
hes Wort sei do
h eine Art eindimen-sionales Muster, man brau
he den Begri� der Zei
henkettengrammatik nur zuverallgemeinern auf mehrdimensionale, insbesondere zweidimensionale Muster,also auf Felder, B�aume und Graphen von Symbolen, um dann damit strukturor-ientierte Mustererkennung zu ma
hen. In der Tat gibt es in der Literatur �ubersyntaktis
he Methoden der Mustererkennung (etwa in [FU-82, GONZ, ROSE-90℄)die dementspre
henden Begri�sbildungen der 'array grammars', 'tree grammars','web grammars' usw. Dabei ist es eigentli
h ni
ht gere
htfertigt, Strukturenwie B�aumen oder Graphen die Dimensionszahl Zwei zuzuordnen, blo� weil mansie zweidimensional verans
hauli
ht oder weil sie Na
hbars
haftsbeziehungen inBildern 
odieren. Im einzelnen werden folgende Strukturen diskutiert:� Zweidimensionale Feld Grammatiken haben einige Aufmerksamkeitbeanspru
ht, weil man, ni
ht zuletzt dur
h die Physiologie der Ner-vengewebe beein
u�t, lei
ht auf die Idee kommen kann, zweidimensional in-dizierte Automatennetze, bei denen jeder Automat auf einem bes
hr�anktenFenster aus dem Bild arbeitet, seien die nat�urli
he L�osung f�ur Probleme141



des Computersehens. Man kann allerdings hier nur eine 'Symbolka
hel'dur
h eine andere glei
her Gr�o�e ersetzen. Das Analogon dazu w�are beiden Stringgrammatiken die isometris
he Grammatik. Dieses Gebiet istso 'pixelnahe', da� eher eine Verwands
haft mit gewissen Skelettierungs-oder ni
htlinearen Gl�attungsalgorithmen aus der morphologis
hen Bildver-arbeitung ins Auge springt, als mit den Methoden der strukturorientiertenMustererkennung. Hier hat man es mit Prozessen zu tun, die si
h 
�a
hig�uber eine 'Retina' ausbreiten. Unter Fa
hleuten f�ur ikonis
he Bildverar-beitung gelten sol
he, meist ho
hgradig ni
htlinearen und r�u
kgekoppeltenFilter, als ziemli
h fragw�urdig, weil instabil.In [ROSE-89-1, NAKA-89, NAKA-95℄ werden theoretis
he Untersu
hungenbzgl. lokaler KGs angestellt, die �aquivalent sind zu isometris
hen Feldgram-matiken der Dimension d � 2. Es ergeben si
h eine Reihe interessanter, the-oretis
her Resultate. Es werden aber keine m�ogli
hen Anwendungsbeispielediskutiert.� Baum Grammatiken unters
heiden si
h von String Grammatiken in folgen-den wesentli
hen Punkten: Man ersetzt Unterb�aume in B�aumen dur
h an-dere Unterb�aume. Die Konkatenation ist ersetzt dur
h die Vater-Sohn Rela-tionen. Mit einem Knoten mu� man alle direkten und indirekten Na
hfolgerersetzen. Das f�uhrt zu un�ubersi
htli
hen M�ogli
hkeiten. Man bes
hr�anktsi
h daher auf die expandierenden BaumGrammatiken, bei denen die Ni
ht-terminale immer nur als Bl�atter auftau
hen. Man hat sol
he Systeme f�urdie Analyse von Blasenkammeraufnahmen vorges
hlagen [FU-73℄, da sief�ur diese Problemklasse besonders geeignet ers
heinen. Dur
h eine Kon-struktion analog den Pr�a�xnotationen l�a�t si
h eine Einbettung in die kon-textfreien Stringgrammatiken errei
hen.� Netz Grammatiken (web grammars) arbeiten auf ungeri
hteten Graphen.Das wirft ein s
hwieriges Problem auf. Wenn man einen Untergraphen auseinem Graphen dur
h einen anderen ersetzen will, mu� spezi�ziert wer-den, mit wel
hen Knoten des Rest Graphen (host web) die Knoten deseinzusetzenden Graphen verbunden werden sollen. Zur Bes
hreibung z. B.der Menge aller m�ogli
hen organis
hen Verbindungen in Strukturformel-darstellung kann man versu
hen, sol
he Grammatiken als Grundlage zuverwenden. Man wird allerdings in der Praxis beim Versu
h dana
h zuparsen sehr ras
h in problematis
he Re
henkomplexit�aten hineingeraten.Das liegt aber wohl ni
ht am strukturorientierten und lokalen, also syntak-tis
hen, Vorgehen, sondern in der Natur der Sa
he selbst.Im Abs
hnitt 2.3.3 dieser Arbeit ist gezeigt, wie unter anderem au
h diese Gram-matiken eingebettet werden k�onnen in Koordinaten Grammatiken. Dabei sind142



keine sehr komplizierten Codierungsumwege n�otig. Vielmehr bleibt die algorith-mis
he Gestalt zugeh�origer Generierer und Parser erhalten. Man kann sogaran den Einbettungen die Besonderheiten dieser Strukturen deutli
h ma
hen(z. B. in wie weit sie globalen Kontext verlangen). Eine besondere Variante,die �Ahnli
hkeiten mit Koordinaten und Netz Grammatiken aufweist, wird unterder Bezei
hnung Plex Grammatik diskutiert. Darauf geht Abs
hnitt 7.3.5 no
hgenauer ein.7.3.4 PDL SystemeAls Grundlage f�ur ein strukturorientiertes Bildanalyseverfahren zur automa-tis
hen Generierung von Szenenbes
hreibungen aus Blasenkammerfotos wurdeEnde der se
hziger Jahre in Standford am Linear Bes
hleuniger Zentrum vonA. C. Shaw ein ebenso einfa
hes wie ri
htungweisendes System vorges
hla-gen. Dieses PDL (pi
ture des
ription language) System wird au
h in sp�aterenVer�o�entli
hungen (z. B. in [FU-82℄) gelegentli
h vorgestellt. Dabei haben dieals primitive bezei
hneten Instanzen jeweils ein Kopf- und ein Fu�ende (head undtail), und man betra
htet die entspre
henden M�ogli
hkeiten der Na
hbars
haftzwis
hen diesen ausgezei
hneten Punkten der Primitive als 'bin�are Konkatena-tions Operatoren'. So steht a + b f�ur Kopf von a an Fu� von b, a� b f�ur Fu� anFu�, a�b f�ur Kopf an Kopf und a�b f�ur sowohl Kopf an Kopf als au
h Fu� an Fu�.� a kehrt die Ri
htung von a um. Der Kopf wird zum Fu�, der Fu� zum Kopf. ImSystem PDL werden also im wesentli
hen die in Abs
hnitt 5.2.3 er�orterten Sym-metrien und die damit verbundenen Kombinationsm�ogli
hkeiten explizit. Dasist si
her ein sonst h�au�g verna
hl�assigter Punkt. Es tut si
h aber s
hwer mitInvarianzen �uber die Translation hinaus (etwa Rotation, Skalierung und Perspek-tiven oder gar partieller Verde
kung usw.) und mit Objekten, die dur
h mehrals zwei Orte im Bild zu bes
hreiben sind. Dar�uberhinaus orientiert es si
h ander Topologie des Bildes, ni
ht an der Szene. Jedes PDL System l�a�t si
h lei
htauf nat�urli
he Weise in eine KG �ubersetzen. Die Umkehrung gilt nat�urli
h ni
ht.Es bleibt zu bemerken, da� Shaws Ansatz auf genial einfa
he Weise denselbenwesentli
hen Punkt, den au
h die vorliegende Arbeit betont, angeht, da� n�amli
hWahrnehmung ein Konstruktionsproze� ist, der aus einem Puzzlespiel die ri
hti-gen Kombinationen heraus�ltert, indem er dur
hprobiert, was das Wissen �uberdie Szene an M�ogli
hkeiten zul�a�t. Die Blasenkammerbilder waren daf�ur ein sehrgutes Beispielfeld.7.3.5 Plex Grammatiken mit NAPEsDie PDL von Shaw l�a�t als Anlagerungspunkte an einer Instanz nur zwei Stellenzu, n�amli
h Kopf und Fu� der Instanz. Da� dies eine Bes
hr�ankung ist, die143



gewissen Anwendungen - etwa der Generierung und dem Parsen von Formelnaus der organis
hen Chemie - ni
ht gere
ht wird, war genauso ras
h einzuse-hen, wie klar wurde, wie man hier dur
h Modi�kation der De�nition Abhilfes
ha�en kann. Die Verallgemeinerung auf n Anlagerungsstellen wird in der Lit-eratur unter NAPE gef�uhrt, was f�ur n atta
hing point entity steht. Die De�ni-tion der Plex Grammatiken, die aus Produktionen bestehen, die sol
he NAPEsersetzen, geht auf [FEDE℄ zur�u
k. Das wesentli
he ist in [GONZ℄ zusammenge-fa�t. Haupts�a
hli
h wird diese Struktur eben f�ur Formelparsing f�ur die organis
heChemie vorges
hlagen. Man �ndet aber au
h neuere Literatur, z. B. �uber den Ein-satz bei der Analyse von Mas
hinenbauzei
hnungen ([COLL℄). Der wesentli
heVorteil gegen�uber starr an der Bildgeometrie orientierten Vefahren liegt darin,da� man si
h mit der Topologie an den zu betra
htenden Objekten orientierenkann. Man ist keineswegs auf die Ebene bes
hr�ankt.Formal hat eine Plex Grammatik die Gestalt (T;N; P; g; I), wobei die TerminaleT , Ni
htterminale N , Produktionen P und das Startsymbol g 2 N wie �ubli
hde�niert sind. Es fehlt ein Attributraum. Statt dessen gibt es die Menge derAnlagerungsstellen I. Jedem NAPE aus T [ N ist eine Untermenge der An-lagerungsstellen I zugeordnet. S
hreibt man die Produktionen wieder - wie indieser Arbeit �ubli
h - in reduzierender Ri
htung auf, so steht die re
hte Seitelinks und die linke Seite re
hts: (� ! �) 2 P , wobei re
hte und linke Seiteni
htleere Worte sind, und in der linken Seite ni
ht nur Terminale stehen d�urfen.Dazu mu� in der Produktion zu beiden Seiten je eine Verbindungsliste � undeine Anlagerungsliste � de�niert sein. Eine Verbindungsliste zu einem Wort derL�ange k ist eine k2 Matrix mit Werten aus P(I). Sie gibt an, wel
hes NAPEmit wel
hem anderen �uber wel
he Anlagerungsstellen verbunden ist. Wort undVerbindungsliste bes
hreiben also eine Struktur von NAPEs. Grammatiken erset-zen immer eine Teilstruktur einer gr�o�eren Struktur dur
h eine andere Teilstruk-tur. Es bleibt also no
h zu spezi�zieren, wie die Verbindungen der einzuf�ugendenTeilstruktur zur Reststruktur in Abh�angigkeit von der zu entfernenden Teilstruk-tur zu konstruieren sind. Dies spezi�zieren die Anlagerungslisten. Diese beidenListen einer Produktion m�ussen nat�urli
h glei
h lang sein. Somit gewinnen dieProduktionen die Gestalt (�;��;��)! (�;��;��):Man mu� no
h gewisse Zusatzbedingungen stellen, wie z. B.: Man kann keinNAPE an si
h selbst anlagern; alle Anlagerungsstellen der NAPEs in einer Pro-duktion m�ussen belegt sein, entweder in der Verbindungsliste oder in der An-lagerungsliste.Die Einbettung einer sol
hen Plex Grammatik in die KGs, wie sie im Abs
hnitt 2de�niert sind, ist ni
ht ganz trivial. Im Attributraum kann man die PotenzmengeP(I) ansetzen. Die Verbindungsliste �� einer Produktion kann im Pr�adikat �untergebra
ht werden. Dazu ben�otigt man im Attributraum no
h eine Index-144



menge (z. B. die nat�urli
hen Zahlen), da in der Plex Grammatik Spra
he einNAPE nat�urli
h mehrfa
h auftreten darf. Die anderen Listen und die Zusatzbe-dingungen mu� man dann in der Funktion � unterbringen. Dabei mu� den neuentstehenden NAPEs ein no
h ni
ht belegter Index zugeordnet werden, was eineglobale Konsistenzbedingung darstellt. Oft wird bei den Plexgrammatiken unterden Zusatzbedingungen ohnehin globale Konsistenz gefordert in dem Sinne, da�au�er den in den Listen spezi�zierten Verbindungen und Anlagerungen keineweiteren existieren d�urfen. Es ergeben si
h also �ahnli
he Probleme, wie bei derEinbettung der Graphgrammatiken. Umgekehrt ist eine Einbettung der KGs indie Plex Grammatiken wohl kaum m�ogli
h. Insbesondere fehlt die M�ogli
hkeit,einen geometris
hen Attributraum darzustellen.Trotz dieser formalen Unters
hiede springt in der Praxis eine gewisse Verwand-s
haft ins Auge. Aus den vorangegangenen Betra
htungen dieser Arbeit, ins-besondere im Abs
hnitt 5.2.3, geht hervor, da� in den praktis
h in Frage kom-menden KGs haupts�a
hli
h Na
hbars
haften verwendet werden, und die Bedin-gungspr�adikate der Produktionen im wesentli
hen nur bestimmen, wel
he At-tribute wel
her Instanzen der Ausgangskon�guration miteinander bena
hbartsein sollen. In der De�nition der Plex Grammatiken wird diese kombinatoris
heSeite der konstruktiven Wahrnehmung hervorgehoben. In ihrer reinen Formk�onnen sie �uberhaupt ni
hts anderes. Sie sind der KG wesentli
h verwandterals etwa die Graph Grammatiken, z. B. weil die Anzahl und Bezei
hnung derAnlagerungsstellen in der De�nition festgelegt wird. Wenn man die Plex Gram-matiken in der Praxis ein klein wenig erweitert, indem man den einzelnenNAPEs einen Ort in einer Szene oder einem Bild zuordnet, so kommt man zusehr �ahnli
hen Strukturen. Die Bes
hreibung mit Plex Grammatiken hebt dentopologis
hen Aspekt hervor, wohingegen mit Koordinaten Grammatiken der ge-ometris
he Aspekt betont wird.7.4 Verglei
h mit KI Methoden zur Muster-erkennungIn diesem Abs
hnitt werden Unters
hiede und Gemeinsamkeiten des vorgestell-ten Ansatzes mit Verfahren verdeutli
ht, die von der KI Gemeinde f�ur das Com-putersehen vorges
hlagenen werden. Als Beispiel dient daf�ur der Ansatz mitsemantis
hen Netzen und A�, wie in [SAGR℄ dur
hgef�uhrt. Die Bezei
hnung'semantis
he Netze' kommt aus der Linguistik. Zun�a
hst mu� also klargestelltwerden, da� diese Strukturen ni
hts mit der Knuth's
hen Semantik zu tun haben,auf die si
h der Abs
hnitt 7.3.2 bezieht.Sagerer unters
heidet mit R. J. Bra
hman neben der Implementierungsebene, derlogis
hen Ebene und der Ebene der Konzepte no
h die epistemologis
he Ebene145



und die Ebene der problemabh�angigen, intensionalen Bes
hreibung. Dabei legter Wert auf 'Neutralit�at, Ad�aquatheit und wohlde�nierte Semantik' als Kriterienf�ur die Qualit�at eines semantis
hen Netzes, s
hreibt aber in [SAGR℄ zur Frageder Semantik (Seite 47):� "... In einem assoziativen Netzwerk m�ussen die Bedeutungen der Grundele-mente und die Operationen explizit de�niert werden. Bis zur epistemologis-
hen Ebene ist diese Forderung na
hpr�ufbar. Bei der konzeptuellen Ebenew�urde dies eine formal de�nierbare Semantik des Problemkreises erfordern,was in den meisten F�allen ni
ht m�ogli
h ist..."Eine si
her wi
htige und n�utzli
he Unters
heidung ist bei Sagerer diejenige inden intensionalen Aspekt der Konzepte, und den extensionalen Aspekt derInstanzen. Wenn man etwa f�ur das SymbolWinkel aus der Beispielproduktion imAbs
hnitt 2.1.3 die Produktion umformuliert in ein KI Konzept, wel
hes zerf�alltin zwei Teilkonzepte, zwis
hen denen die Relation � - in diesem Falle Na
h-bars
haft und Antiparallelit�at - besteht, so erkennt man, da� praktis
h relevanteSymbole und Produktionen einer KG eine Intention, eine Bedeutung haben, dieder Benutzer gemeint hat. Dem steht eine Extension gegen�uber. Bei den Koor-dinaten Grammatiken setzt man daf�urWinkel als Startsymbol, und hat dann dieExtension in Gestalt der zugeh�origen Spra
he Lnoisy. Dies entspri
ht dem, wasman in der Mathematik unter Semantik verstehen w�urde. Dana
h ist die Ex-tension des Konzepts Winkel die Menge aller Bilder, in denen si
h eine Instanzdieses Symbols �ndet. Bei der Formulierung einer KG und damit einer formalenSpra
he f�allt die von Sagerer geforderte Semantik also automatis
h mit ab.In der KI hat man aber gelegentli
h au
h den Eindru
k, da� als Extension einesKonzeptes die Menge aller zugeh�origen Instanzen in einem konkreten Datensatz(Beispielbild) angesehen wird. O. Grau s
hreibt z. B. in [GRAU℄ (Seite 247):� "Die Wissensbasis enth�alt eine generis
he Prototypenbes
hreibung der zumodellierenden Objekte in Form eines semantis
hen Netzes. Die Interpreta-tion weist den Merkmalen und Bildprimitiven, die in der Bildverabeitungs-Pipeline extrahiert wurden, eine Bedeutung zu. Dazu wird ein Szenengraphebenfalls in Form eines semantis
hen Netzes aufgebaut."Dann h�angt die Bedeutungszuweisung ni
ht nur von dem Konzept und dem se-matis
hen Netz ab, von dem es ein Teil ist, sondern au
h von dem konkretenDatensatz. Ob die Intention und die Extension �ubereinstimmen, h�angt von derWahl des Beispiels ab.Am augenf�alligsten ber�uhren si
h die Strukturen, die hier unter der Bezei
h-nung KG dur
hgef�uhrt sind, mit den semantis
hen Netzen der KI in der De�ni-tion der Na
hbars
haftsgraphen in Abs
hnitt 5.2.1. Man k�onnte also die Liter-146



atur, die �Uberlegungen und die Programme, die unter dem Sti
hwort 'semantis-
he Netze' zu �nden sind, an dieser Stelle einbinden, um die Konstruktion derNa
hbars
haftsgraphen, die Konstruktion der Produktionsnetze und letzli
h derlau��ahigen KGs aus der Aufgabe heraus teilautomatis
h zu unterst�utzen, zu sys-tematisieren oder gar zu automatisieren, also einen Algorithmus daf�ur zu �nden.Dieses Problem wird in der Literatur unter grammar inferen
e diskutiert. DerVerfasser stellt si
h auf den Standpunkt, da� hierf�ur in Bezug auf die KGs no
hni
ht gen�ugend Erfahrung vorhanden ist. Es gibt no
h keine 'Experten', die zumodellieren w�aren. Da aber in [NIEM-90, SAGR, BUN-85℄ unter der Bezei
h-nung 'semantis
he Netze mit A�-Kontrolle' au
h Verfahren zur Mustererkennungdiskutiert werden und das entspre
hende Programm ERNEST von Kummert undSagerer au
h dur
h F. Quint auf verglei
hbaren Daten getestet wurde [QUIN℄,kann ein Verfahrensverglei
h dur
hgef�uhrt werden.Beispielhaft sei hierzu zun�a
hst der Na
hbars
haftsgraph aus Abbildung 5.4herangezogen. Die Knoten und Teil-von Kanten kann man direkt als seman-tis
hes Netz interpretieren. Es handelt si
h dann um einen Baum mit einemni
ht primitiven Konzept V als Wurzel und vier primitiven Konzepten l1,...,l4als Bl�attern, die damit dur
h Teil-von Kanten verbunden sind. Die dur
h diebena
hbart Kanten im Na
hbars
haftsgraphen angedeuteten Relationen, werdenim semantis
hen Netz dur
h eine Testprozedur ersetzt, die �uberpr�uft, ob einQuadrupel entspre
hender li Instanzen ein Viere
k bilden. F�ur die primitivenKonzepte li gibt es jeweils eine Prozedur, die alle ihre konkurrierenden Instanzenau
istet. Als Ziel der Analyse wird eine Instanziierung des Konzeptes V gesetzt,als Daten sei eine Liste mit n Linien Instanzen gegeben. Der Tatsa
he, da� eskonkurrierende Instanziierungen eines Konzeptes geben kann, tr�agt die KontrolleRe
hnung, indem sie einen Baum aus Su
hzust�anden aufbaut. Ein Su
hzu-stand ist ein Teil des Konzeptnetzes, dessen Knoten zum Teil instanziiert sind.Eine Kante gibt es hier vom Zustand z1 zum Zustand z2, wenn in z2 genauein Konzept, wel
hes in z1 no
h ni
ht instanziiert war, eine Instanz zugewiesenbekommt, und alle anderen Instanziierungen identis
h sind. Ein Blatt ist errei
ht,wenn das Zielkonzept instanziiert wird. Ausgehend vom Zielkonzept expandiertdie Su
hkontrolle alle notwendigen primitiven Konzepte (in diesem Falle vier) undverzweigt si
h dann in einem exponentiell wa
hsenden Baum. In diesem Beispielwerden n4 Zust�ande erzeugt, die jeweils die Test-Prozedur f�ur Viere
ke aufrufen.Mangels Bewertungskriterien kann der Su
hbaum ni
ht bes
hnitten werden. DasVerfahren leistet in etwa dasselbe, wie die Aufz�ahlung aller Ausgangskon�gura-tionen f�ur diese Produktion der KG.Interessanter wird es, wenn man den alternativen Na
hbars
haftsgraphen aus Ab-bildung 5.5 zugrunde legt. Hier werden f�ur dieWinkel zun�a
hst Zwis
henkonzepteexpandiert. Die Frage ist dann, ob es erlaubt ist, da� hier zweimal dasselbeKonzept eingesetzt werden darf. Insbesondere ist zu kl�aren, ob eine bereitsdur
hgef�uhrte Instanziierung verwendet werden kann auf einem anderen Zweig147



des Su
hbaums. Man sollte das Konzept ni
ht als Knoten in einem Graph se-hen, sondern als Datenstruktur, als 'Frame' mit einem 'Slot' f�ur eine Liste vonTeilkonzepten. In sol
h einer Liste darf ein Konzept mehrfa
h stehen. Es darf nurkeine direkten oder indirekten Rekursionen geben, so da� ein Konzept Teilkonzeptvon si
h selbst ist. Die Kontrolle expandiert mithin ausgehend vom ZielknotenV zun�a
hst das Konzept f�ur Winkel W . Da dieser Knoten ni
ht instanziiert ist,wird er expandiert, und man gelangt zum Konzept f�ur Linie l. Dies ist ein primi-tives Konzept, kann also instanziiert werden dur
h die Aufz�ahlungsprozedur, undman erh�alt hier eine Su
hbaumverzweigung mit n konkurrierenden Zust�anden.Jeder dieser Zust�ande wird weiterverfolgt, indem jetzt der zweite Teil-von Slotdes Konzeptes W expandiert wird. Dieser verweist auf dasselbe Konzept l, dasbereits n-Fa
h konkurrierend instanziiert ist. Damit sind alle Teile des ni
htprimitiven Konzeptes W instanziiert. Es gibt n2 konkurrierende Zust�ande, diejeweils die Prozedur zur Winkelveri�kation mit einem konkreten Instanzenpaaraufrufen. Wieviele konkurrierende Instanziierungen des Konzeptes W erzeugtwerden, h�angt von den Daten und der Veri�kationsprozedur ab. Ist diese soformuliert, da� sie das entspre
hende Pr�adikat zur Winkel Produktion der KGimplementiert, so gibt es genauso viele konkurrierende Zust�ande der Su
he wieWinkel Instanzen beim kumulativen Parserlauf der KG. Sei m � n2 die Anzahldieser Su
hzust�ande. Da der erste Teil-von Slot des Zielkonzeptes V nun instanzi-iert ist, springt die Kontrolle zum zweiten Teil-von Slot und damit wieder zumselben KonzeptW . Das stellt si
h jetzt als bereits instanziiert heraus. Es gilt alsonun die m2 konkurrierenden Zust�ande mit der Prozedur zu testen, die ein Paarvon konkret instanziierten W Konzepten auf das Vorliegen der Voraussetzungenf�ur das V Konzept testet. Dana
h ist das Zielkonzept instanziiert. Man erkennt:Im Grunde l�auft dasselbe ab, wie beim kumulativen Parser ohne assoziativenZugri�.Erkennbar sind folgende Unters
hiede:� Das semantis
he Netz erlaubt keine rekursiven Teil-von Relationen und istdamit jeder wirkli
h syntaktis
hen Struktur an Ausdru
kskraft unterlegen.Das spielt allerdings in der Praxis keine Rolle, da man wirkli
h rekursiveStrukturen in der Pr�asenz gr�o�erer Datenmengen sowieso vermeiden mu�.� Man konzentriert si
h auf Anwendungen, bei denen es viele Konzeptein komplizierter Vers
ha
htelung, aber pro Primitivkonzept nur wenigekonkurrierende Instanzen gibt (zwanzig gelten als viele!).� Da dadur
h immer no
h exponentiell wa
hsende Su
hb�aume drohen undman relativ tiefe Teil-von Hierar
hien zulassen m�o
hte, liegt gro�es Gewi
htauf der Bewertung und einer Kontrolle, die die Bewertung auf optimaleWeise nutzt, um fr�uh das Ziel zu instanziieren und ni
ht alle Knoten desSu
hbaums expandieren zu m�ussen. Wenn eine Bewertung f�ur bereits in-148



stanziierte Konzepte angegeben werden kann, die das Separierbarkeitskri-terium der dynamis
hen Optimierung (siehe [BELL℄) erf�ullt, so k�onnensol
he Abbru
hkriterien bestimmt werden. Wenn dar�uberhinaus eine ni
ht-triviale, optimistis
he S
h�atzung f�ur die Kosten des no
h fehlenden Wegeszur Instanziierung des Ziels angegeben werden kann, so kann der Su
hbaumno
h weiter bes
hnitten werden dur
h Anwendung der A�-Kontrolle (siehe[NILS℄).� Die semantis
hen Netze s
heinen eher geeignet im Rahmen von Experten-systemen, bei denen der Benutzer interaktiv ein Zielkonzept bestimmt.Sie bieten wohl au
h Vorteile dur
h gr�o�ere Flexibilit�at beim Hinzuf�ugenneuer Konzepte usw. Die KG kann dagegen bei der Verwendung allzu-vieler Ni
htterminale un�ubersi
htli
h werden. Die Modi�kation einer KGist im allgemeinen mit h�oherem Aufwand verbunden. Daf�ur bietet sieVorteile bei der EÆzienz und Parallelisierbarkeit. Insbesondere wenn esviele tausend m�ogli
he konkurrierende Instanzen eines Typs gibt, ist eswohl �ubersi
htli
her, sie einfa
h als eine Menge von Zwis
henergebnissenzu betra
hten, statt si
h einen entspre
henden Baum vorzustellen, an demjeder Knoten ein teilweise instanziiertes, semantis
hes Teilnetz vorstellt.� Die semantis
hen Netze haben dur
h die Generalisierungskanten mitihren Vererbungsme
hanismen neben den Teil-von Relationen Aus-dru
ksm�ogli
hkeiten, die man so �ubersi
htli
h in einer KG ni
ht zurVerf�ugung hat.Trotz dieser Unters
hiede kann man dur
haus behaupten, da� die Darstellung alssemantis
hes Netz viele Gemeinsamkeiten mit der Betra
htung desselben Mus-tererkennungsproblems als KG haben kann.7.5 Mathematis
he Fundierung der Muster-erkennung in der LiteraturDie Literatur ist gerade in dieser Ri
htung sehr umfangrei
h geworden. Es werdenweit voneinander entfernte F�a
her der Mathematik zur Formulierung des 'Muster-erkennungsproblems' herangezogen. Ein sol
her Abs
hnitt kann also unm�ogli
hauf Vollst�andigkeit abzielen. Stellvertretend wird hier eine kleine Auswahl disku-tiert.Probleme, wie z. B. zu ents
heiden, ob ein Fahrzeug bestimmten Typs in einergest�orten Bildfolge pr�asent ist oder ni
ht, k�onnen zun�a
hst mit sto
hastis-
hen Methoden angegangen werden. Etwa mit der Ents
heidungsregel na
hBayes. Zur Anwendung dieser Methoden auf die Bildverarbeitung kann man149



z. B. [WINK℄ zu Rate ziehen. Es gibt dabei, wie der Autor einr�aumt, zweiHaupts
hwierigkeiten. Zum einen wird der Bere
hnungsaufwand enorm, wenndie a posteriori S
h�atzungen ni
ht mehr analytis
h integriert werden k�onnen.Zum anderen ist die Konstruktion einer angemessenen, ni
ht trivialen a prioriWahrs
heinli
hkeit auf den Eingangsdaten aus der Aufgabenstellung heraus eins
hwieriges Problem. Man ist hier aber in letzter Zeit ein erhebli
hes St�u
kvorangekommen. In [HORN℄ werden z. B. Verfahren vorgestellt, die ein 'Ler-nen' von sol
hen Di
hten aus Beispieldaten erlauben, au
h wenn die Objekte inder 3D Szene beliebig gedreht werden und das dur
h die Projektion entstehende'Ni
htwissen' mit modelliert werden mu�.In [BENN℄ wird in Gestalt der 'observer me
hani
s' ein ma�- und wahrs
hein-li
hkeitstheoretis
her Ansatz pr�asentiert, der sogar Parallelen zur Quanten-me
hanik aufzeigt. Ziel ist die Modellierung der Beziehung zwis
hen einemBeoba
hter und seiner Welt. Das vorges
hlagene Modell ist ein Se
hstupel auseinem 'Kon�gurationsraum' X, einem 'Pr�amissenraum' Y , einer Menge zu unter-s
heidender Kon�gurationen E, einer Menge zu unters
heidender Pr�amissen S,einer surjektiven Funktion � : X ! Y , die 'Perspektive' genannt wird, und einem'Interpretations Kern' �. Zu X und Y sind jeweils Mengenalgebren de�niert, soda� man Ma�e auf den darin enthaltenen Teilmengen bestimmen kann. Nat�urli
hist � eine me�bare Funktion. F�ur eine Pr�amisse s 2 S ist �(s; �) dann ein Ents
hei-dungsma�. Als Beispiel wird ein 'Fros
h' angegeben, der 'e�bare Fliegen' fangenmu�. Die e�baren Fliegen unters
heiden si
h von den giftigen dur
h ihre kre-isf�ormige Flugbahn. F�ur X wird die Menge aller polynomial bes
hreibbarenges
hlossenen Kurven im 3D Raum gesetzt. Das Problem liegt in der orthogo-nalen Projektion � in die 2D Retina Y: Ist der S
hlu� � vom elliptis
hen Bildeiner Flugbahn auf eine e�bare Fliege eine geeignete �Uberlebensstrategie? Kreis-bahnen werden dur
h � zu Ellipsen, aber die Menge aller m�ogli
hen Urbildereiner Ellipse enth�alt sehr viel mehr Kurven, die keine Kreise sind, als Kreise.Das Ma� der Kreise darin ist Null. Dana
h m�u�ten fast alle Fliegen, die gefan-gen werden, giftig sein. Wenn aber das Ma� auf X anders gew�ahlt wird, etwaso, da� ein fester Prozentsatz (ni
ht Null) der Fliegen e�bar ist, so kehren si
hdie Verh�altnisse um. Derselbe S
hlu� vom elliptis
hen Bild der Bahn auf e�bareFliege ist jetzt fast immer ri
htig. Dieses etwas k�unstli
h anmutende Beispielma
ht die Hauptargumente f�ur diesen Ansatz denno
h sehr deutli
h: Dur
h dieProjektion gehen die Informationen, die man f�ur einen korrekten S
hlu� br�au
hte,verloren. Erst dadur
h, da� man ni
ht triviale a priori Verteilungsma�e auf denzu unters
heidenden F�allen einf�uhrt, werden die Probleme wieder l�osbar. Sol
heelementaren 'observer' dienen dann unter anderem als Bausteine f�ur Hierar
hienoder au
h als Elemente von dynamis
hen Systemen, die miteinander in Raumund Zeit interagieren. Es wird eine mathematis
he Semantik f�ur sie de�niert,und es wird die Beziehung zur Bere
henbarkeitslehre gekl�art (mit dem Ergebnis,da� der 'observer' eine Turingmas
hine simulieren kann, die 'observer'-Theorie150



also die der Bere
henbarkeit umfa�t und erweitert.)In [GRIM℄ zeigt si
h das 'Mustererkennungs Problem' als ein kombinatoris
hesProblem: Gegeben ist ein Modell als Menge von 'features' (also etwa geraden Lin-ienst�u
ken), eine Menge von gemessenen Daten 'features' und ein Transformation-sraum ('pose spa
e'), der Funktionen vomModellraum in den Datenraum enth�alt,auf dem eine Metrik de�niert ist. Ein Funktional - z. B. die Fehlerquadratsumme -ist zu minimieren. Das kann auf analytis
hem oder numeris
hem Weg ges
hehen.Das Problem wird in der korrekten Zuordnung der Daten 'features' zu den Modell'features' gesehen. Wenn m die Kardinalit�at des Modells ist und n die Anzahlder Daten 'features', so hat der zu dur
hsu
hende Funktionsraum die Gr�o�e mn.Das Problem liegt also in der Vermeidung der an si
h vorliegenden exponentiellenRe
henkomplexit�at. Hierzu wird vorges
hlagen, si
h gewisser un�arer und bin�arerPr�adikate ('
onstraints') zu bedienen. Es sind dies oft dieselben oder �ahnli
hePr�adikate, wie sie au
h in den Produktionen dieser Arbeit verwendet werden.Der Funktionsraum wird sukzessive baumf�ormig dur
hsu
ht, wobei ausgehendvon der zun�a
hst leeren Zuordnung jeweils eine weitere Zuordnung der no
hni
ht zugeordneten Daten 'features' nur dann vorgenommen wird, wenn alle '
on-straints' mit den s
hon gema
hten Zuordnungen erf�ullt sind. Bri
ht diese Su
heab, ohne zu einer Zuordnung s�amtli
her Daten 'features' gekommen zu sein, sowird ents
hieden, das gesu
hte Objekt sei ni
ht pr�asent. Andernfalls kann dur
hMinimierung des Fehlerfunktionals f�ur jede Zuordnung die zugeh�orige Transfor-mation bestimmt werden. Indem dem Modell ein 'Null feature' hinzugef�ugt wird,kann toleriert werden, da� die Daten gest�ort sind.In [PAVL℄ �ndet si
h ein eher algebrais
h-topologis
h motivierter Zugang zum'Mustererkennungs Problem'. Die Lekt�ure dieses Bu
hes setzt gewisse Kenntnisseaus der mathematis
hen Kategorienlehre voraus, die von einem Praktiker derMustererkennung wohl ni
ht mehr verlangt werden sollten. Das ers
heint ni
htzwingend. Wenn ein Bild eine Funktion von einer Punktmenge na
h einer Mengevon Grau- oder Farbwerten ist, dann wird f�ur das Studium von Transformationen,Invarianzen und kanonis
hen Formen auf der Menge der Bilder die Mengenlehreausrei
hen. Tats�a
hli
h kommt au
h bei Monique Pavel in der Formulierung derAufgabenstellung ni
hts vor, was ni
ht eine Menge w�are. Sie s
hreibt (Seite 9):� "The Fundamental Problem of Image Classi�
ation and in parti
ular theFundamental Problem of Pattern Re
ognition 
onsists in de
iding by au-tomati
 means whether given a set I of Images, a set T of transforma-tions, and an equivalen
e Relation de�ned over the whole of I, two imagesI1; I2 2 I are equivalent modulo T (
lassi�
ation), respe
tively whether animage I 2 I is equivalent modulo T to a pattern P0 (if it exsits) belongingto a set P of patterns (re
ognition)."Zu den syntaktis
hen Verfahren kommt sie im Kapitel 4. Der dort de�nierte151



Begri� 
on�guration beruht aber auf Konkatenation. Die Menge der Kon�gura-tionen C ist eine Halbgruppe mit der leeren Kon�guration als neutralem Element.Zusammen mit der Gruppe der zugelassenen Transformationen, bzgl. denen In-varianz gelten soll, ergibt si
h eine algebrais
h zu betra
htende Struktur. Der sode�nierte Begri�sapparat umfa�t und pr�azisiert Strukturen der klassis
hen syn-taktis
hen Mustererkennung, wie etwa die PDL. Er taugt aber ni
ht mehr zur for-malen Bes
hreibung von NAPEs, Feld Grammatiken, Graph Grammatiken undKoordinaten Grammatiken. Insbesondere ers
heint der S
hritt von Spra
hen,die 2D Bilder bes
hreiben, zu sol
hen, die 3D Szenen bes
hreiben, auf diesemFundament ni
ht so naheliegend.Die syntaktis
hen Ans�atze zur Mustererkennung ers
heinen vor diesem Spek-trum von Ma�theorie �uber S
h�atztheorie, Kombinatorik und universelle Al-gebra in der gegenw�artigen Literatur etwas unterrepr�asentiert. Diese Arbeitmag hier ihren kleinen Beitrag einf�ugen. Es ist w�uns
henswert, zu einer vere-inheitli
hten Theorie der Mustererkennung zu gelangen. Einerseits sollte da-her jeder theoretis
he Ansatz an praktikablen Beispielanwendungen demonstri-ert werden, damit die Besonderheiten, Vorz�uge und Na
hteile lei
ht einsehbarsind. Und andererseits sollte gezielt na
h 'Verzahnungen' gesu
ht werden, alsona
h Einbettungen der einen Struktur in die andere oder na
h Parallelstruk-turen in den Ans�atzen. In den Abs
hnitten 2.3.3 und 7.4 �nden si
h einige�Uberlegungen dazu bzgl. KGs, semantis
her Netze und anderer Strukturen. Aufdie Notwendigkeit, kombinatoris
he Abs
h�atzungen dur
hzuf�uhren, wurde ver-s
hiedentli
h hingewiesen (siehe Abs
hnitt 5.3 und Anh�ange C und D). Es er-s
heint w�uns
henswert, in die Bedingungspr�adikate und vor allen Dingen in dieAttributbere
hnungsfunktionen Verfahren aus der S
h�atztheorie einzubeziehen.Das w�urde es erm�ogli
hen, den Instanzen Wahrs
heinli
hkeiten als Attributwertezuzuordnen. Damit w�aren die KGs einsetzbar f�ur Aufgabenstellungen, die korrektquanti�zierte Detektionswahrs
heinli
hkeiten und Fals
halarmraten erfordern.Bisher ist das ni
ht ges
hehen, weil unklar war, ob die entspre
henden Di
htenaus der meist sp�arli
hen Datenlage verl�a�li
h quanti�ziert werden k�onnen. Hierergeben si
h nun dur
h die neuere Literatur (z. B. [HORN℄) vielverspre
hendeAns�atze f�ur weitere Arbeit.7.6 Zur Ges
hi
hte der KGsAls erster de�niert R. H. Anderson in seiner Ph. D. Thesis [ANDS-68-2℄ an derHarvard University die Koordinaten Grammatik und den zugeh�origen Reduk-tionsbegri�. In einem Sammelband desselben Jahres wird die De�nition einembreiteren Publikum zug�angli
h ([ANDS-68-1℄). Anwendung war das Parsen vonFormeln in zweidimensionaler mathematis
her Notation. Eine Vorverarbeitungextrahiert aus dem handges
hriebenen Inputbild die einzelnen mathematis
hen152



Symbole und assoziiert die Koordinaten von Zentrum, oberem Rand, linkem Randund so weiter. Der Parser l�auft dann im 'top down' Modus.In K. S. Fus Sammelband [FU-77℄ wird das Verfahren no
h einmal erl�autert[ANDS-77℄. Dabei r�aumt Anderson ein, da� es in der ersten Implementierung1968 in LISP auf der damals am MIT verf�ugbaren Hardware Probleme mit derRe
henzeit und EÆzienz des Verfahrens gab, die wesentli
h dur
h die vielenM�ogli
hkeiten des 'partitioning' verursa
ht waren. Dem entspri
ht die in dervorliegenden Arbeit in Abs
hnitt 5.2.3 erl�auterte Problematik. Bei der Erken-nung von mathematis
her Notation kann man si
h Heuristiken zu Nutze ma
hen,die darauf beruhen, da� es eben do
h eine Vorzugsri
htung von links na
h re
htsgibt. Das nutzt Anderson aus und 's
annt' die Notation in dieser Ri
htung. Au
hdie Reihenfolge der Produktionen ist ni
ht beliebig. Die Produktion, die sin alsSinusfunktion interpretiert, steht vor der, die dasselbe Bild als Produkt dreierVariablen s � i � n au�a�t. Die erste gefundene Interpretation gilt als korrektund bri
ht den Proze� ab. Anderson weist auf eine m�ogli
he Bes
hleunigungdes Verfahrens dur
h Ausnutzung einer weiteren Eigens
haft der mathematis-
hen Notation hin, wie sie dur
h Fu in [FU-74℄ im Anhang C vorges
hlagenwird. Mathematis
he Operatoren k�onnen einander n�amli
h dominieren. Unddas dr�u
kt si
h in entspre
henden geometris
hen und topologis
hen Relationenaus, die man hinzunehmen kann, um den Parser eÆzienter zu ma
hen.Bei Anderson �ndet man keine exakte De�nition der Koordinaten Grammatik.Die Arbeit bleibt eher anwendungsorientiert. Milgram und Rosenfeld liefern dannin den siebziger Jahren in [MILG℄ die ersten eher grundlagenorientierten Ans�atze.In dieser Zeit s
heint aber das Interesse an syntaktis
hen Methoden f�ur das Com-putersehen na
hzulassen. Die Euphorie, wie man sie no
h 1969 in den hitzigenDiskussionen in [NARA-69℄ z. B. bei R. Narasimhan antri�t, wei
ht einer gewissenErn�u
hterung. O�enbar hatte man keine relevanten Anwendungen vorzuweisen.Die KI wandte si
h den S
ha
hprogrammen und Expertensystemen zu.In der Vielzahl der Ver�o�entli
hungen zur Mustererkennung ma
hen die syntak-tis
hen Verfahren nur no
h einen kleinen Bru
hteil aus. Bei A. Rosenfeld �ndensi
h aber gelegentli
h no
h Arbeiten zur Koordinaten Grammatik - z. B. Ende dera
htziger Jahre in [ROSE-89-1, ROSE-89-2℄. A. Nakamura entwi
kelt RosenfeldsIdeen zur lokalen KG aus [ROSE-89-1℄ weiter in [NAKA-89, NAKA-95℄ (sieheAbs
hnitt 2.3.1). Die dort verfolgten Ziele und Ans�atze unters
heiden si
h erhe-bli
h von denen in dieser Arbeit. Die bisher aus der BPI Arbeitsgruppe am FIMers
hienen Ver�o�entli
hungen z. B. [LUE-86-2, FUE-87, FUE-90-2, STIL-95-1,STIL-95-2, STIL-96℄ betonen die praktis
he Seite und verwenden als theoretis-
he Grundlage Bla
kboardans�atze, Produktionssysteme und Produktionsnetze.[STIL-97℄ beinhaltet �Uberlegungen zur Semantik von Produktionsnetzen, die�ubertragbar sind auf Koordinaten Grammatiken. In [MICH-96℄ �nden si
h einigeTeilaspekte aus der vorliegenden Arbeit.153



Chapter 8ZusammenfassungDie vorliegende Arbeit behandelt syntaktis
he Verfahren der Mustererkennung.Die Theorie der Koordinaten Grammatiken (KGs) wird pr�azisiert und erweitert.Es wird demonstriert, da� Anwendungen im Berei
h Computersehen m�ogli
h sindund da� die Theorie der KGs hier hilfrei
h und n�utzli
h sein kann. Als Beispielwird eine KG zur Detektion und Lokalisation eines modellierten 3D Objektesin ho
haufgel�osten Bildfolgen bes
hrieben. Die Aufnahmestandorte sind boden-basiert und simulieren einen Vorbei
ug in sehr niedriger H�ohe. Wesentli
he Teiledes Verfahrens, wie z. B. der abs
hlie�ende Modellverglei
h, verwenden ein orts-festes 3D Szenenkoordinatensystem. Die Arbeit pl�adiert f�ur die Nutzung sol
hersyntaktis
her 3D Verfahren in der Objekterkennung insbesondere dann, wennsi
h s
hwierige Zuordnungsprobleme zwis
hen Modell und Daten ergeben. Diewesentli
hen Resultate und ihre Implikationen f�ur die Praxis k�onnen zu folgen-den Hauptpunkten zusammengefa�t werden:� KGs sind eine theoretis
he Grundlage f�ur die Bildverarbeitungund Szenenanalyse: Die Theorie der KGs, wie sie von Anderson, Mil-gram und Rosenfeld begonnen wurde, wird pr�azisiert und erweitert vonder syntaktis
hen 2D Bildanalyse hin zur syntaktis
hen Szenenanalyse inAttributberei
hen mit unters
hiedli
hen Topologien und Dimensionen. Ins-besondere werden modellgest�utzte Verfahren mit kartesis
hen 3D Koordi-naten im Attributberei
h bearbeitet. Es ist aber andererseits au
h m�ogli
h,Bildverarbeitungsprobleme wie die Linienverl�angerung damit anzugehen.Die KGs sind ein besonders �ubersi
htli
her und modularer Rahmen zurArbeit an automatis
hen Erkennungsverfahren.� Es wird eine Hierar
hie der KGs bzgl. der Re
henkomplexit�atkonstruiert: Eine Einbettung von Stringgrammatiken na
h Chomsky indie KGs wird dur
hgef�uhrt. F�ur einges
hr�ankte, lokale KGs ist au
h dieUmkehrung m�ogli
h, wie dur
h Rosenfeld gezeigt wurde. Mit den attribu-154



tierten Grammatiken na
h Knuth in der Anwendung auf die Bildanalysena
h Fu besteht eine gewisse Verwandts
haft in den Zielen und Begri�en.Aber die KGs arbeiten auf Mengen von attributierten Symbolen und ni
htauf Worten, B�aumen oder Graphen. Das impliziert erhebli
he Unters
hiedein der Theorie. Die folgenden Resultate im Hinbli
k auf die Re
henkom-plexit�at basieren daher ni
ht nur auf sol
hen Einbettungen oder Simulatio-nen, sondern vor allen Dingen auf der Analyse der Produktionsnetze, die dasZusammenspiel der Produktionen einer KG bes
hreiben, und der Parser,die zu den KGs geh�oren:{ Wenn eine zyklenfreie KG und eine Menge terminaler Instanzengegeben ist, so ist die Frage, ob diese Menge in der Spra
he zur KGliegt, ents
heidbar mit polynomialer Komplexit�at in der Kardinalit�atder Menge. Die h�o
hste Potenz kann aus der Gestalt des Produktion-snetzes bestimmt werden, und ist i. A. re
ht gro� (exponentiell mitder L�ange des l�angsten Weges im Produktionsnetz).{ Das analoge Wortproblem f�ur monotone KGs ist ebenfalls ents
heid-bar, jedo
h von hoher Komplexit�at. Es gibt NP-harte monotone KGs.{ Uneinges
hr�ankte KGs k�onnen Turingmas
hinen simulieren. Es gibtdaher ein entspre
hendes Halteproblem. Sie sind ni
ht ents
heidbar.In der Praxis sollte man daher monotone KGs verwenden und na
hM�ogli
hkeit Zyklen im Produktionsnetz vermeiden. Da au
h dann der Graddes Polynoms ho
h ist, sollte man Abs
h�atzungen zum voraussi
htli
henAufwand in Abh�angigkeit von der Di
hte der Daten im Attributberei
hanstellen.� Kumulative Parser sind eine N�aherungsl�osung und sparenAufwand: Der vorgestellte Top down Parser dient nur dazu, die Kar-dinalit�at der Spra
hen abzus
h�atzen. Der dur
h die De�nition der KGs na-hegelegte rekursive, bottom up Parser, der Mengen als Variablen �ubergibtund einen Su
hbaum mit Ba
ktra
king aufspannt, ist sehr aufwendig. Da-her wird eine akkumulierende Methode vorges
hlagen, die ohne Rekursionund Ba
ktra
king auskommt und keine Mengen als Parameter �ubergibt.Das ist aus zwei Gr�unden nur eine N�aherungsl�osung:{ Es kann Kumulationen geben, denen keine Reduktion entspri
ht.{ Es kann passieren, da� die akkumulierende Methode in eine Endloss-
hleife ger�at, wo eigentli
h Ents
heidbarkeit vorliegt.F�ur praktis
h relevante KGs ist die Aufwandsreduktion aber so gro�, da�diese Punkte hinzunehmen sind. 155



� KI Te
hniken wie das Bla
kboard k�onnen zur Implementierungverwendet werden: Dabei werden die Produktionen zu Wissensquellen.Das Produktionsnetz mit seinen Verbindungen zwis
hen den Symbolenund Produktionen wird in einer speziellen Wissensquelle - dem sogenan-nten Dispat
her - abgelegt. Das erh�oht die �Ubersi
hli
hkeit und Modu-larit�at. Die Menge der aktuell kumulierten Instanzen wird in einer as-soziativ anspre
hbaren Datenbasis gehalten. So kann der Su
haufwand beider Bildung der Ausgangskon�gurationen erhebli
h verringert werden. Esk�onnen Bewertungs- und Vertrauensma�e de�niert werden, die im Kon-trollmodul zur Bes
hleunigung des Ablaufs eingesetzt werden. Zu einemsol
hen System geh�oren dann au
h graphis
he Ausgabes
hnittstellen sowieWerkzeuge zur Fehlersu
he und zur Erkl�arung von Resultaten. Es werdendar�uberhinaus Untersu
hungen zur Gestalt geeigneter Hardware angestellt.L�osungen mit massiver Parallelit�at sind im Experimentierstadium.� Die Praxis der KGs im Computersehen legt die De�nitiongewisser zus�atzli
her Hilfsmittel nahe: Es werden die folgenden Struk-turen hierzu eingef�uhrt:{ Ein Dimensionsbegri� f�ur den Attributberei
h (um Bildanalyse vonSzenenanalyse usw. zu unters
heiden).{ Na
hbars
haftsgraphen mit Teil-von Hierar
hien (in loser Anlehnungan semantis
he Netze).{ Die Darstellung bestimmter Clusterverfahren dur
h spezielle Produk-tionen (mit Mengen als Ausgangskon�guration).{ Ein geometris
her Modellbegri� (mit zugeh�origem Verglei
hsverfahrenals Produktion).{ Eine algebrais
he Behandlung von Symmetrien im Attributberei
h(dur
h auf den Attributindizes operierende Gruppen).� Ein Beispielverfahren zur Demonstration der vorstehendenPunkte wird vorgestellt: Darin wird eine KG zur 3D Fahrzeugdetek-tion und Lokalisation in Bildfolgen hoher Au
�osung aus dem si
htbarenSpektralberei
h verwendet. Mit den bodenbasierten Aufnahmen wird einetie�iegende Plattform simuliert, die extreme S
hr�agsi
hten liefert. DasVerfahren gliedert si
h in folgende S
hritte:{ Merkmalsextraktion dur
h Mehrfa
hs
hwellenbinarisierung und Poly-gonzugapproximation.{ Einfa
he 2D KG zur Konturverl�angerung und zum AuÆnden von Hin-weisen f�ur m�ogli
he Objektteil
�a
hen.{ Stereobere
hnung zur Erzeugung von Hinweisen f�ur 3D Objekt-teil
�a
hen. 156



{ Eine 3D KG inklusive abs
hlie�endem Modellverglei
h f�ur dieeigentli
he Detektion und Lokalisation.Das Verfahren wurde an einer ersten Bildfolge entwi
kelt und getestet.Weitere Tests wurden mit Zufallsdaten dur
hgef�uhrt, die ein sehr robustesVerhalten zeigten. Daraufhin wurden Tests mit s
hwierigen Bildfolgen, diebei der Verfahrensentwi
klung no
h ni
ht vorlagen, dur
hgef�uhrt. Doku-mentiert ist ein Bildfolge, mit der no
h korrekte Ergebnisse erzielt werden,und eine, bei der das Fahrzeug ni
ht mehr gefunden wird. Das gibt eineungef�ahre Vorstellung von den Grenzen der Leistungsf�ahigkeit.Die Anzahl der erforderli
hen Re
henoperationen und der Spei
herbedarf sindho
h. Das resultiert wohl au
h aus der Problemstellung selbst. Allerdings sind,was die Kosten von Re
henleistung und Spei
her angeht, in der Zukunft ras
heForts
hritte zu erwarten, so da� Verfahren wie das vorgestelle in den Berei
h desMa
hbaren kommen. Aufbau, Test undWartung eines praktis
hen Detektionssys-tems mit KGs ist umfangrei
he Ingenieursarbeit. Lernverfahren, die automatis
hsol
he Systeme mit Hilfe von Beispieldaten erzeugen, sind derzeit ni
ht vorge-sehen. Denkbar sind teilautomatis
he Adaptivit�at gewisser Verfahrensparameteran aktuelle Daten und ein weiterer Ausbau der bes
hriebenen Hilfswerkzeuge. Einwesentli
her Arbeitspunkt f�ur die Zukunft ist in dem Einbau von Funktionen ausder S
h�atz- und Ents
heidungstheorie erkennbar mit dem Ziel verbesserter Quan-ti�zierbarkeit von Erkennungsraten. Au
h mu� no
h an einer pr�aziseren Fassungder Bewertungs- und Vertrauensma�e gearbeitet werden, so da� der Gewinn anVerarbeitungszeit quanti�ziert und gegen den Verlust an semantis
her Korrek-theit bei vorzeitigem Abbru
h der Su
he abgewogen werden kann.
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Appendix ATabelle der mathematis
henSymboleLateinis
he Gro�bu
hstaben:Symbol Bedeutung SeiteD Attributberei
h 11Di Komponente des Attributberei
hs 11E Kantenmenge eines Graphen 72F Fehlerfunktional 83G Grammatik 11I Instanz 12K Knotenmenge eines Graphen 72Kandj Kandidatenmenge 84KG Koordinaten Grammatik 11Ko Korrespondenzen zum Modell 82M Modell 82N Menge der Ni
htterminale 11IN Menge der nat�urli
hen Zahlen mit NullP Menge der Produktionen 11Pr Menge der abgearbeiteten Ausgangskon�gurationen 56PaV E Partnermenge eines Verarbeitungselementes 60Q Menge der abzuarbeitenden Ausgangskon�gurationen 56S Menge von Instanzen 18T Menge der Terminale 11Tr Menge der zugelassenen Transformationen 82V Alphabet einer Spra
he 11V E Verarbeitungselement einer KG 60Z Menge der ganzen Zahlen 158



Kaligraphis
he Gro�bu
hstaben:Symbol Bedeutung SeiteAp Menge der Ausgangskon�gurationen von p 13B(�) Bild eines Tupels � 18K kumulative Spra
he einer KG 21Lnoisy gest�orte Spra
he einer KG 20Lpure Spra
he einer KG 19N Na
hbars
haftsgraph 78O Ordnung eines Alphabets einer KG 74RG Reduktionsgraph 72S Fehlerquadratsumme im Modell Verglei
h 163T Menge der Terminale im Universum einer KG 19U Universum einer KG 12V Menge aller Verarbeitungselemente einer KG 60Zp Menge der Zielkon�gurationen von p 13
Grie
his
he Bu
hstaben:Symbol Bedeutung Seite� Wort aus V � 12� linke Seite einer Produktion 11� re
hte Seite einer Produktion 11� Kon�guration 12�a Ausgangskon�guration 13�z Zielkon�guration 13� Attributfunktion einer Produktion 11� Bedingungspr�adikat einer Produktion 11 globales Konsitenzpr�adikat 21

159



Symbole der verwendeten KGs:Symbol Bedeutung Seiteangle zwei antiparallele, bena
hbarte prol�lines 111
on Konjunktion (Ni
htterminal der Erf�ullbarkeits KG) 42E�stru
ture zwei glei
h ausgeri
htete, bena
hbarte U�stru
tures 101erf Startsymbol der Erf�ullbarkeits KG 42dis Disjunktion (Ni
htterminal der Erf�ullbarkeits KG) 42go Startsymbol der 'worst 
ase' KG 52light�tru
k VW-Bus mit Prits
he und Doppelkabine 100Linie kurzes, geradliniges Konturst�u
k 13lit Literal (Terminal der Erf�ullbarkeits KG) 42L�Linie verl�angertes, geradliniges Konturst�u
k 22nt Ni
htterminal der 'worst 
ase' KG 52O�V iere
k Viere
k, dem eine Seite fehlt 22open�quad Viere
k, dem eine Seite fehlt 108prol�line verl�angertes, geradliniges Konturst�u
k 111te Terminal der 'worst 
ase' KG 52U�stru
ture 3D Viere
k, dem eine Seite fehlt 101V iere
k Viere
k 77Winkel zwei antiparallele, bena
hbarte Linien 13Zweiflae
hner zwei Viere
ke 77^ Terminal der Erf�ullbarkeits KG 42_ Terminal der Erf�ullbarkeits KG 42� Terminal der Erf�ullbarkeits KG 42
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Appendix BDe�nition der Pr�adikate undFunktionenWi
htigste Pr�adikate in den Produktionen sind die Na
hbars
haften. Nor-malerweise ist diese topologis
he Relation dur
h eine Metrik induziert. Sind z. B.d1 2 Di und d2 2 Dj Werte aus intervallf�ormigen Attributberei
hen glei
herDimension d und q � 1 eine reele Konstante, so ist mitdis(d1; d2) = " dXk=1 jd1;k � d2;kjq# 1qeine Metrik gegeben. Setzt man dann einen S
hwellwert t > 0, so ergibt si
h dasNa
hbars
haftspr�adikat1adjq;t(d1; d2) def() dis(d1; d2) � t:Sind Di und Dj Attributberei
he glei
her Dimension d und glei
her toris
her oderelliptis
her Geometrie, so mu� dies bei der De�nition der Metrik ber�u
ksi
htigtwerden, indem man dis(d1; d2) ersetzt dur
h die L�ange der k�urzesten Verbindung.Im Falle eindimensionaler Orientierungen k�onnen z. B. 359o und 1o als bena
hbartgelten. Hier bedeutet bena
hbart ungef�ahr parallel.Die wi
htigsten Funktionen, die in den Produktionen verwendet werden, sinddur
h lineare Glei
hungssyteme de�niert. I. a. ist die L�osung dieser Sys-teme ni
ht f�ur jedes Argument de�niert, weil der Rang entarten kann, was dannauf eine Division dur
h Null f�uhrt. Das mu� abgefangen werden, indem die1 �Ubrigens ist an dieser Stelle eine 'Fuzzi�zierung' na
h [ZADE℄ ohne weiteres m�ogli
h, in-dem man den S
hwellwert als S
hwellwertfunktion na
h dem Zugeh�origkeitsintervall [0; 1℄ � Rau�a�t, und dann dur
h eine stetige, z. B. st�u
kweise lineare 'Fuzzirampe' ersetzt. Die logis-
hen Fuzzy-Operatoren etwa f�ur ^ und _ werden dann in die Funktion � eingebaut, und liefernein entspre
hend quanti�ziertes Zugeh�origkeitsattribut.161



Funktion einen entspre
henden Seitene�ekt liefert, der in das Bedingungspr�adikataufgenommen wird. Dar�uberhinaus liefern die Funktionen i. a. reelle Werte, au
hwenn ihre Argumente ganzzahlig sind. Diese Werte m�ussen dann gerundet wer-den, damit man sie als Koordinaten f�ur neue Instanzen eintragen kann. Wennman numeris
he Stabilit�at insbesondere dadur
h herstellt, da� man kleine Nennervermeidet (dur
h entspre
hende Pr�adikate im Bedingungsteil der Produktionen),so kann auf Gleitkommadarstellungen verzi
htet werden. Man kann dann dieganzzahlige Division verwenden und die Operationen auf entspre
hend einfa
henProzessoren in massiv paralleler Weise dur
hf�uhren. Winkelfunktionen und der-glei
hen k�onnen in Tabellen abgelegt werden. Die in den Beispielproduktionendieser Arbeit verwendeten Pr�adikate und Funktionen werden im folgenden inalphabetis
her Reihenfolge aufgef�uhrt und de�niert.Tabelle der Pr�adikate und Funktionen� adj steht f�ur die Na
hbars
haft zweier Punkte im Bild oder in der Szene.Wenn ni
hts weiter dabei steht, ist die euklidis
he Metrik zugrunde gelegt,also q = 2. Der S
hwellwert t = dmax ist Verfahrensparameter (siehe An-hang C). Dieses Pr�adikat ist kommutativ und re
exiv.� apa steht f�ur die Antiparallelit�at zweier Orientierungen im Bild, alsoapa = :par. Der S
hwellwert t = dmin dabei ist Verfahrensparameter (sieheAnhang C). Dieses Pr�adikat ist kommutativ und irre
exiv.� 
al
ulate�regression minimiert die Summe der quadrierten Abst�andeeiner gegebenen Punktmenge in der euklidis
hen 2D Ebene von einer Ger-aden in Normalform n1x + n2y � � = 0 unter Variation der Parameter nund �. Wie lei
ht zu veri�zieren ist, f�uhrt dies auf ein homogenes Gle-i
hungssystem der Gestalt0B� �Px �Py 1Pxx Pxy �PxPyx Pyy �Py 1CA0B� n1n2� 1CA = 0;wobei Px f�ur die Summe der X-Koordinaten, Pxy f�ur die Summe der Pro-dukte aus X- und Y-Koordinaten usw. steht. Der Rang der Matrix isth�o
hstens zwei. Die L�osung ist nur bis auf einen Faktor zu bestimmen.Man kann z. B. n normieren. Es kann gelegentli
h vorkommen, da� derRang kleiner als zwei wird. In diesen F�allen ist eine sinnvolle Regressions-gerade ni
ht de�niert. Die Funktion liefert einen entspre
henden Seitenef-fekt. Die Punktmenge wird gegeben als Menge der Ortsattributwerte vonInstanzen des Symbols Linie. Da einzelne Punkte Attributwert mehrererInstanzen sein k�onnen, m�ussen sie entspre
hend gewi
htet in die Sum-mierungen eingehen. 
al
ulate�regression ist invariant bzgl. beliebigerAufz�ahlungsreihenfolgen der Instanzenmenge.162



� 
ol �uberpr�uft f�ur vier Punkte in der Ebene, ob sie ann�ahernd auf einerGeraden liegen.
ol(P1; P2; P3; P4) def() 9a; b; 
 2 R8i 2 f1; :::; 4g : jaPi;x + bPi;x � 
j � tt = dmax ist Verfahrensparameter.� 
ol�set �uberpr�uft, na
h Bestimmung der Ausglei
hsgeraden mit der Funk-tion 
al
ulate�regression, ob die Ortsattribute einer Menge von Linienin-stanzen alle n�aher als ein S
hwellwert an der Geraden liegen:
ol�set(S) def() 8I 2 S; i = 1; 2 : jn � a(I)Pi � �j < tDer S
hwellwert (bei normiertem n gilt t = dmax) ist Verfahrensparameter(siehe Anhang C). Um zu verhindern, da� sehr kurze, antiparallele Lin-ieninstanzen in einer Menge sind, die das Pr�adikat erf�ullt, wird zus�atzli
hpaarweise Parallelit�at der Instanzen verlangt. Der S
hwellwert hierzu istebenfalls ein Verfahrensparameter (siehe Anhang C). Das Pr�adikat 
ol�setist unabh�angig von der Aufz�ahlungsreihenfolge der Linieninstanzenmenge.� geom�
onst beinhaltet geometris
he 
onstraints, die ein Polygonzug ausvier Punkten im Raum erf�ullen mu�, damit er als Umrandung einerTeil
�a
he einer Instanz des gesu
hten Startsymbols in Frage kommt. DieFunktion int3d liefert vier Punkte Pi. Diese m�ussen folgende Pr�adikateerf�ullen:{ Fl�a
higkeit: Dazu wird die Summe der quadrierten Abst�ande der vierPunkte von einer Ebene n1x+n2y+n3z�� = 0 minimiert. Wie lei
htzu veri�zieren ist, f�uhrt dies auf ein homogenes Glei
hungssystem derGestalt 0BBB� �Px �Py �Pz 4Pxx Pxy Pxz �4PxPxy Pyy Pyz �4PyPxz Pyz Pzz �4Pz 1CCCA0BBB� n1n2n3� 1CCCA = 0;wobei Px f�ur die Summe der X-Koordinaten, Pxy f�ur die Summe derProdukte aus X-und Y-Koordinaten usw. steht. Der Rang der Matrixist h�o
hstens drei. Die L�osung ist nur bis auf einen Faktor zu bestim-men. Man kann z. B. n normieren. Es kann gelegentli
h vorkommen,da� der Rang kleiner als drei wird. In diesen F�allen ist eine sinnvolleRegressionsebene ni
ht de�niert und damit au
h kein Normalvektor.geom�
onst ist dann ni
ht erf�ullt. Man kann au
h hier einen S
hwell-wert j� �Pi Pi � nj < dmax f�ur den Fehler ansetzen. Darauf wurde inder im Abs
hnitt 6.2 dokumentierten Produktion verzi
htet. Ist das163



Vertrauen in die gemessenen Koordinaten der Punkte Pi eher gering,so kann das Pr�adikat geom�
onst als Seitene�ekt die Punkte auf dieRegressionsebene projizieren. Diese Variante wurde anfangs imple-mentiert und sp�ater wieder fallengelassen. Es ergeben si
h dadur
hkeine gro�en Unters
hiede.{ Mindest- und Maximall�ange: dmin � dis(Pi�1; Pi) � dmax f�ur i =2; 3; 4.dmin und dmax sind Verfahrensparameter (siehe Anhang C).{ Maximale Abwei
hung vom re
hten Winkel: j(Pi�1�Pi)�(Pi�Pi+1)j �t dis(Pi�1; Pi)dis(Pi; Pi+1) f�ur i = 2; 3. t = 
os(�max) ist ein Ver-fahrensparameter (siehe Anhang C).F�ur dis gilt hier die euklidis
he Distanz also q = 2. Es ist m�ogli
h, no
h vieleweitere geometris
he Bedingungen hinzuzuf�ugen. Im Extrem kann gegeneine Liste von Modellviere
ken ein Fehlerquadratsummen minimierenderVerglei
h dur
hgef�uhrt werden.� int2d bere
hnet den S
hnittpunkt zweier Geraden in der Ebene, die dur
hdie vier Punkte P1; :::; P4 gegeben sind, dur
h L�osen des entspre
hendenGlei
hungssytems P1;y � P2;y P1;x � P2;xP3;y � P4;y P3;x � P4;x ! int2d =  P1;xP2;y � P1;yP2;xP3;xP4;y � P3;yP4;x ! :Es mu� zur Wohlde�niertheit dieser Funktion die Determinante un-glei
h Null sein (damit der S
hnittpunkt �uberhaupt existiert). ZurWohlde�niertheit einer Produktion mu� er innerhalb des entspre
hendenAttributberei
hs (der Bildgrenzen) liegen. Die Funktion liefert als Seiten-e�ekt einen entspre
henden Wahrheitswert, der in das Bedingungspr�adikatder Produktion konjunktiv ein
ie�en mu�. Die Funktion ist kommutativbzgl. der dur
h die Vertaus
hungen (1; 2), (3; 4) und (1; 3)(2; 4) erzeugtenUntergruppe der Indexpermutationen.� int3d bere
hnet den 'S
hnittpunkt' zweier Geraden im 3D Raum. Dasist der Mittelpunkt auf der k�urzesten Verbindung zwis
hen den Geraden.Diese sind wie bei int2d dur
h die vier Punkte P1; :::; P4 gegeben. Es giltalso: int3d def= 12[P1 + �1(P2 � P1) + P3 + �2(P4 � P3)℄wobei si
h die Parameter wie folgt ergeben:�1 def= 1n [(P4�P3)�(P2�P1)(P4�P3)�(P1�P3) � jP4�P3j2(P2�P1)�(P1�P3)℄�2 def= 1n [jP2�P1j2(P4�P3)�(P1�P3) � (P4�P3)�(P2�P1)(P2�P1)�(P1�P3)℄164



Die Funktion ist kommutativ bzgl. der dur
h die Vertaus
hungen (1; 2),(3; 4) und (1; 3)(2; 4) erzeugten Untergruppe der Indexpermutationen. ZurWohlde�niertheit mu� der Nenner n unglei
h Null sein. Er ergibt si
h ausn def= jP4 � P3j2jP2 � P1j2 � [(P4 � P3) � (P2 � P1)℄2:Zur Wohlde�niertheit einer Stereo-Produktion, die diese Funktion verwen-det, mu� das Ergebnis in den entspre
henden Attributraum fallen. DieFunktion �ubergibt einen entspre
henden Wahrheitswert, der in das Bedin-gungspr�adikat konjunktiv ein
ie�en mu�. F�ur die Stereoproduktion mu�das Objekt vor beiden Kameras liegen, m�ussen also �1 und �2 positiv sein.Die k�urzeste Verbindung zwis
hen den Strahlen darf ni
ht l�anger sein als einS
hwellwert (dazu siehe Anhang C). Zur Konstruktion einer U�stru
tureInstanz wird diese Funktion f�ur jeden Punkt einmal - insgesamt also viermal- aufgerufen.� ls�sqr�tr bestimmt die Transformation des besten Modell-Kon�gurations-Verglei
hs im Sinne von Abs
hnitt 5.2.2. Daher kommt der Name 'leastsquared error sum transformation'. Die Werte entstehen als Seitene�ektbei der Bestimmung des Pr�adikats template�mat
hing, das weiter un-ten bes
hrieben ist. Au�er der Translation und Rotation wird no
h dieFehlerquadratsumme und die Anzahl der gefundenen Teile als Attributgesetzt.� ovl ist auf vier Punkten P1; P2; P3 und P4 in der Ebenen de�niert und�uberpr�uft, ob eine '�Uberlappung' vorliegt:ovl(P1; P2; P3; P4) def() P2 � (P4 � P1) > P3 � (P4 � P1)� overlapping�
omponents konstruiert na
h Aufrufvon 
al
ulate�regression eine Menge von Instanzen des Symbols L�Linie,die alle auf der Ausglei
hsgeraden liegen. Dazu wird �ubergegangen zu einerNormalform mit einem Vektor senkre
ht auf dem Normalvektor der Aus-glei
hsgeraden. Ein mit Null initialisiertes Histogramm �uber den skalarenTeil dieser Form wird f�ur jedes Element der Instanzenmenge in der Regres-sion zwis
hen dem kleineren und dem gr�o�eren Wert inkrementiert. Na
hAbs
hlu� dieses Prozesses stehen mit den Berei
hen des Histogramms, dieni
ht mehr auf Null liegen, die Berei
he entlang der Geraden zur Verf�ugung,die dur
h die Instanzenmenge in der Regression '�uberlappt' werden. Dur
hS
hnitt der Geraden mit der Form f�ur Anfangs- und Endwert eines sol
henNi
ht-Null-Berei
hs entstehen die Endpunktkoordinaten der L�Linie In-stanzen. Dur
h Wahl der Histogramms
hrittweite und ein �Uber- oderUnters
hreiten der tats�a
hli
hen Anfangs- und Endwerte, kann entwedereine gewisse 'Mindest�uberlappung' verlangt werden oder ein '�Uberspringen'165



kleinerer L�u
ken errei
ht werden. Das ist ein Verfahrensparameter, auf dender Anhang C no
h eingeht. overlapping�
omponents ist kommutativ bzgl.beliebiger Permutationen der Aufz�ahlung der Instanzen in der Ausgangs-menge.� par steht f�ur die Parallelit�at zweier Orientierungen im Bild. Es wird einS
hwellwert dmax gesetzt. Ist der Abstand kleiner als diese S
hwelle, so giltParallelit�at. Sind also O und Q Orientierungen, so gilt:par(O;Q) def() jO �Qj < dmaxDieses Pr�adikat ist kommutativ und re
exiv. Die Orientierungen im Bildsind ein eindimensionaler Raum mit ges
hlossener Topologie. Normaler-weise nimmt man Z mod 180, um eine Ans
hauung als normaleWinkelgradezu erm�ogli
hen. Der Betrag ist in diesem Raum als Betrag der kleinstenDi�erenz (Minimierung �uber alle Repr�asentanten der Klassen) aufzufassen.Dieses Pr�adikat kann f�ur beliebige Stellenzahlen n de�niert werden, indemes dann jeweils paarweise f�ur alle eingetragenen Orientierungen gelten soll.� prl bezei
hnet Parallelit�at der Ober
�a
hennormalen in der Szene. Willman hier Innen- und Au�enseite ni
ht unters
heiden, so mu� die projek-tive Ebene als Topologie verwendet werden. Meist wird man jedo
h wieim Kapitel 6 unters
heiden wollen. Dann haben die Normalvektoren dieTopologie einer Kugel. Sie werden als normierte 3D Vektoren gespei
hert.Zwei sol
he Normalvektoren n1 und n2 gelten als parallel, wenn das Si-nusquadrat des einges
hlossenen Winkels einen S
hwellwert dmax unter-s
hreitet: prl(n1; n2) def() 1� n1 � n2 < dmaxDieses Pr�adikat ist kommutativ und re
exiv. Es kann f�ur beliebige Stellen-zahlen n de�niert werden, indem es dann jeweils paarweise f�ur alle einge-tragenen Orientierungen gelten soll.� template�mat
hing implementiert die im Abs
hnitt 5.2.2 diskutierte Funk-tionalit�at zum Verglei
h zwis
hen einem Modell und einer Ausgangskon�g-uration. Resultat ist erstens eine Transformation t = (vx; vy; vz; �; �; 
)(Translation im Raum und starre Rotation um die drei A
hsen), zweit-ens eine Fehlerquadratsumme, und drittens ein Wahrheitswert (ob alleAbst�ande ein feste S
hwelle dmax unters
hreiten).Die Rotation erfolgt in der Reihenfolge � um die X-A
hse (Rollen), dann� um die Y-A
hse (Ni
ken) und s
hlie�li
h 
 um die Z-A
hse (Gieren), soda� die Drehmatrix die folgende Gestalt gewinnt:0B� 
os 
 
os � 
os 
 sin � sin�� sin 
 
os� 
os 
 sin � 
os� + sin 
 sin�sin 
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Das Modell M = (p1; :::; pm) und die Korrespondenz K sind als Ver-fahrensparameter gegeben (siehe Anhang C). Die Attributvektoren derAusgangskon�guration a(�a) = (a1; :::; ak) sind Eingangsparameter desPr�adikates template�mat
hing. Jedem Modellpunkt p ordnet die Korre-spondenz eine Menge von Paaren von Indizes K(p) = f:::; (j; i); :::g zu,wobei der erste Index 1 � j � k eine Position in der Kon�guration meintund der zweite Index 1 � i � n eine Komponente des Attributberei
hs. Diezu minimierende Fehlerquadrat Summe l�auft �uber alle Modellpunkte undKorrespondenzen alsoS = Xp2M X(j;i)2K(p)(t(p)� aj;i)2:Dabei variiert die Transformation t �uber alle Translationen und Rotatio-nen. Die entspre
henden partiellen Ableitungen �S�vx , �S�vy , �S�vz , �S�� , �S�� und�S�
 werden glei
h Null gesetzt und bilden so ein ni
htlineares, homogenesGlei
hungssystem. L�osungen des Minimierungsproblems l�osen au
h diesesGlei
hungssystem.F�ur jede L�osung t = (vx; vy; vz; �; �; 
) f�uhrt die Addition von Vielfa
henvon 2� zu einem der Winkel wieder zu einer L�osung. Dar�uberhinaus gibtes ni
httriviale Identit�aten. Z. B. f�uhrt � = �, � = 0 und 
 = 0 auf dieselbe Drehmatrix wie � = 0, � = � und 
 = �, und ni
ht nur die Minimasondern au
h die Maxima l�osen das System. Eindeutig ist die L�osung, wenndie Winkel � und 
 auf das Intervall (��; �℄ und � auf das Intervall (��2 ; �2 ℄bes
hr�ankt werden, und wenn folgende zus�atzli
he Voraussetzungen gelten:{ Der Ni
kwinkel � darf ni
ht �2 sein. Dann ist nur no
h die Summe �+
eindeutig bestimmbar, ni
ht aber, wie diese Summe verteilt wird aufden Gier und Rollwinkel. Wenn � nahe bei ��2 liegt, wird die L�osunginstabil. template�mat
hing wird dann auf 'fals
h' gesetzt, und esliegt also keine Ausgangskon�guration vor (das Fahrzeug w�urde dannohnedies 'auf der Nase' oder auf dem He
k stehen).{ Das Modell mu� die Eindeutigkeit erzwingen. Man brau
ht mehr alszwei Modellpunkte, und diese d�urfen ni
ht in einem Ort zusammen-fallen oder auf einer Geraden liegen. In der N�ahe sol
her Lagen wirddie L�osung instabil.{ Die Attributwerte m�ussen die Eindeutigkeit erzwingen. Man brau
htmehr als zwei Attributwerte, und diese d�urfen ni
ht in einem Ortzusammenfallen oder auf einer Geraden liegen. In der N�ahe sol
herLagen wird die L�osung instabil.Die ges
hlossene L�osung des ni
htlinearen Glei
hungssystems ma
htS
hwierigkeiten. Man kann aber das System separieren in einen Teil zur167



Bestimmung der Translation und einen zur Bestimmung der Rotation. ZurBestimmung der Rotation wurde ein Iterationsverfahren na
h Newton ver-wendet. Dabei werden die zweiten partiellen Ableitungen von S na
h denDrehwinkeln an der aktuellen Stelle ben�otigt. Es entsteht ein dreidimen-sionales, lineares Glei
hungssystem, das mit Hilfe der Adjunkten s
hnell zul�osen ist. Es wird abgefragt, ob der Betrag der Determinante eine S
hwelle� unters
hreitet. Ist das der Fall, so liegt eine der oben bes
hriebenen In-stabilit�aten vor, und template�mat
hing erh�alt den Wert 'fals
h'.Das Newtonverfahren ben�otigt eine Ausgangsn�aherung f�ur die Drehwinkel.Diese wird aus der E�stru
ture der Ausgangskon�guration bestimmt. Dadiese von der endg�ultigen L�osung ni
ht sehr weit entfernt sein kann, wirddas Verfahren ni
ht das Maximum sondern das Minimum �nden, undes gen�ugen wenige Iterationen. Die Anzahl der Iterationen ist ein Ver-fahrensparameter und in Anhang C dokumentiert.Ist die Rotation bestimmt, so kann die Translation dur
h Einsetzen in denseparierten Teil des Glei
hungssystems bere
hnet werden. Rotation undTranslation werden dann an die Funktion ls�sqr�tr weitergerei
ht, die dieTranslation in das Attribut ver1 s
hreibt, und die Rotation (�; �; 
), dieFehlerquadrat Summe S und die Anzahl der gefundenen Teile k0 � k = 4in die entspre
henden Attribute kopiert.Der Abstand zu jeder Korrespondenz wird bestimmt. Wenn einer dieserAbst�ande den Verfahrensparameter dmax (siehe Anhang C) �ubers
hreitet,wird template�mat
hing auf 'fals
h' gesetzt.� spin liefert den Drehsinn eines Polygonzugs P1; P2; P3 in der Ebene.spin(P1; P2; P3) def= sgn((P2 � P1)x � (P3 � P2)y � (P2 � P1)y � (P3 � P2)x)Bei vier Punkten impliziert spin(P1; P2; P3) = spin(P2; P3; P4), da� keine'Z'-Kon�guration vorliegt. Es ist allerdings dadur
h ni
ht ausges
hlossen,da� si
h das erste und das dritte Segment kreuzen. Will man sol
he 'en-tarteten' o�enen Viere
ke vermeiden, so kann man no
h bzgl. der Orien-tierungsattribute par(O1; O3) verlangen (allerdings darf man da ni
ht sehrstark eins
hr�anken, da die zentralperspektivis
he Projektion Parallelit�atni
ht erh�alt).� worst�element bestimmt na
h Aufruf von 
al
ulate�regression denPunkt Pworst aus der Punktmenge mit der maximalen Abwei
hung von derGeraden jn � Pworst � �j != Max, und hat als Ergebnis die Instanz, zu derdieser Wert geh�ort. Na
h Entfernung der Punkte dieser Instanz aus derPunktmenge mu� die Regressionsbere
hnung korrigiert werden. Der Wertvon worst�element h�angt ni
ht von der Aufz�ahlungsreihenfolge der Punk-tmenge ab. 168



Appendix CVerfahrensparameter des BeispielProgrammsEs gibt viele Methoden, eine geeignete Einstellung der Verfahrensparameter zu�nden. Z. B. wurden f�ur das BPI-System au
h Evolutionsstrategien f�ur diesenZwe
k untersu
ht [STEI℄. Neben dem Studium sol
her und anderer 'Lernver-fahren' sollte man si
h vor allen Dingen, wie im Abs
hnitt 5.3 motiviert, darumbem�uhen, die S
hwellwerte und anderen Verfahrensparameter einerseits na
h derSemantik der Symbole zu ri
hten, und andererseits so eng zu w�ahlen, da� es ni
htzu einer �Uberbelastung der vorhandenen Hardware kommt. Eine KG kann alsrobust betra
htet werden, wenn zwis
hen der Mindesttoleranz, die die Seman-tik verlangt, und der Maximaltoleranz, �uber der die Anzahl der Instanzen zuras
h w�a
hst, hinrei
hend viel Spielraum verbleibt. Die folgenden �Uberlegungenbeziehen si
h auf die Parameter der KG aus dem Kapitel 6.1. Die Anzahl der S
hwellwerte, mit denen die Grauwertbilder bin�arisiertwerden, ents
heidet dar�uber, wie gro� der Kontrast einer Kante im Bildsein mu�, damit sie als sol
he si
her gefunden wird. In den hier doku-mentierten Beispiell�aufen lag dieser Parameter auf 12 S
hnitten, die in gle-i
hen Abst�anden zwis
hen dem kleinsten und dem gr�o�ten, vorkommendenGrauwert liegen. Einstellungen zwis
hen 8 und 24 S
hnitten haben si
him Laufe der langj�ahrigen Arbeiten mit dieser Terminalextraktion im si
ht-baren Spektralberei
h bew�ahrt. Im Prinzip gilt, da� die erh�ohte Zahl anTerminalen, die dur
h Hinzunahme von mehr S
hwellen erzeugt wird, dasVerfahren stark belasten kann. Die im Abs
hnitt 5.2.5 bes
hriebene Linien-verl�angerungsproduktion wirkt dem aber zum Teil entgegen. Es wird hierja nur na
h den jeweils maximalen, kollinearen Teilmengen gefragt.2. Die Parameter der Polygonzugsapproximation. Hier gibt es eineS
hrittweite, eine R�u
ks
hrittweite und eine Approximationsmindestg�ute169



(siehe [FUE-88℄); Diese Parameter ents
heiden dar�uber, wie gro� ein Seg-ment mindestens sein mu�, damit es no
h approximiert wird, und wiegenau Grauwerte
ken dur
h Polygonpunkte getro�en werden. Es k�onnenhier �Uberlegungen zur Gr�o�e der Modell
�a
hen zusammen mit der Max-imalentfernung, dem �O�nungswinkel, der Abtastung usw. eingehen. Inden hier dokumentierten Beispiell�aufen lag die S
hrittweite auf 20 und dieR�u
ks
hrittweite auf 10 Pixel. Das sind, genauso wie die gew�ahlte Ein-stellung zur Approximationsg�ute, standard Default-Einstellungen, die si
hf�ur sol
hes Datenmaterial bew�ahrt haben. Wie oben gilt, da� die Anzahlder erzeugten Terminale zwar stark von diesen Parametern abh�angt, aberda� die Linienverl�angerungsproduktion diesen E�ekt teilweise wieder be-seitigt. Die Auswirkungen auf die Zahl der verl�angerten Linieninstanzensind geringer.3. Der Kollinearit�atsparameter dmax der Relation 
ol�set. Der Ab-s
hnitt 6.3 erl�autert die zugrundeliegende Problematik. Hier sindalso Probleme der Kontrast�ubertragung des Objektivs (siehe [ZEISS℄)und �Uberstrahlungse�ekte dur
h Re
ektionen im Filmmaterial zuber�u
ksi
htigen. Daraus ergibt si
h, wie breit eine ideale Kante im Bildvers
hmieren kann. Dar�uberhinaus sind die Konzepte bzw. Modelle f�ur daszu �ndende Objekt zu untersu
hen. Die gerade modellierten Fahrzeugkan-ten sind nur mit einer gewissen Toleranz gerade. Au
h liegen keine s
harfenKni
ke vor, sondern abgerundete Falze. Die dadur
h hervorgerufene max-imale Verbreiterung einer Kante h�angt invers von der minimalen Objek-tentfernung ab. Es wurde hier dur
hgehend ein Maximalwert von 2 PixelAbstand von der Regressionsgerade verwendet.4. In der Relation 
ol�set ist au
h die Forderung na
h Parallelit�at enthal-ten. Die im Abs
hnitt 6.1 dokumentierten Ergebnisse aus der BildfolgeBF1 wurden erzielt mit einer Toleranzs
hwelle von 2 Grad an dieser Stelle.Bei dieser Parameterwahl m�ussen Linieninstanzen etwa drei�ig Pixel langsein, damit ein Versatz von einem Pixel no
h akzeptiert wird. Das istunn�otig eng: Beim Test des Verfahrens mit der Bildfolge BF2, der imAbs
hnitt 6.5 dokumentiert ist, ergab die Analyse des Ergebnisses mitHilfe der Erkl�arungswerkzeuge (siehe Abs
hnitt 5.1), da� dieser Parame-ter semantis
h fals
h gew�ahlt war. Au
h bei einer nur zehn Pixel langenLinieninstanz sollte ein Versatz von einem Pixel no
h akzeptiert werden.Die S
hwelle wurde daher erh�oht auf f�unf Grad. Wesentli
he Auswirkun-gen bzgl. der Re
henkomplexit�at sind dabei ni
ht festgestellt worden. Eserh�ohen si
h ledigli
h die Anzahlen der Instanzen, die in die Regression beider Bere
hnung der einzelnen verl�angerten Linien eingehen. Die Anzahl derverl�angerten Linien �andert si
h kaum. Dieser Parameter war der einzige,der si
h beim Verfahrenstest als fals
h gew�ahlt herausstellte.170



5. Der S
hwellwert des Na
hbars
haftspr�adikates adj1 in den Produk-tionen p2 und p3 kann zum Teil motiviert werden dur
h Unzul�angli
hkeitenin der Bildvorverarbeitung und Linienextraktion, und zum Teil ges
hlossenwerden aus dem Modell oder Konzept f�ur das zu �ndende Objekt. DasFahrzeug hat keine idealen E
ken, sondern die als E
ken modelliertenStellen sind rund und haben daher eine r�aumli
he Ausdehnung. Zusam-men mit einer minimalen Entfernung von einigen Metern ergeben si
h da-raus etwa 10 Pixel im Bild. Aus der oben dokumentierten Einstellung derParameter der Polygonzugsapproximation ergeben si
h �ahnli
he Werte f�urden worst 
ase, da� eine E
ke s
hle
htest m�ogli
h getro�en wird. DieserWert wurde also als S
hwelle verwendet. Da die damit erzielten Statistikenwie am Ende des Abs
hnitts 6.3 dokumentiert bereits die Faustregeln ausdem Abs
hnitt 5.3 zu verletzen beginnen, ist ni
ht mehr viel Raum denParameter wesentli
h gr�o�er zu w�ahlen. Dieser Parameter ist kritis
h.6. Der S
hwellwert f�ur den Abstand der Strahlen in der Stereotriangula-tion h�angt von den maximalen Ungenauigkeiten bei der Bestimmung derKameraparameter ab. F�ur Fehler in der Kamerapositionierung ist er kon-stant, f�ur Fehler in der Orientierung sollte er von der Entfernung, also von �abh�angig gema
ht werden. Hinzu kommen Fehler aus der Vorverarbeitungund den vorangehenden 2D Produktionen. S
h�atzt man den Fehler in derPositionierung der 2D Attribute auf maximal 3 Pixel, so kommt man inden interessierenden Entfernungen auf 2
m bis 6
m Abstand der Strahlen.Dann re
hnet man grob no
h 2
m Toleranz hinzu f�ur die Kameraparame-ter. Das ergibt einen S
hwellwert von 82 = 64
m2. Man brau
ht no
h etwasSi
herheit. F�ur den hier dokumentierten Lauf wurden daher 102 = 100
m2gew�ahlt. Wenn also zwei Strahlen um weniger als 10
m aneinander vor-beigehen, werden sie als korrespondierend akzeptiert.Mit dieser Einstellung ergeben si
h im vorliegenden Bildmaterial aus 1637742D open�quad Instanzen 12997 3D U�stru
ture Instanzen. Das ergibteinen Faktor von 0:079. Demna
h k�onnte dieser Parameter gem�a� der er-sten Faustregel aus Abs
hnitt 5.3.1 wesentli
h angehoben werden. Allerd-ings geht aus den �Uberlegungen im Abs
hnitt 5.3.3 hervor, da� die Anzahlder E�stru
ture Instanzen quadratis
h mit der Anzahl der U�stru
tureInstanzen wa
hsen wird. Es ist anzunehmen, da� diese Zahl sehr ras
h mitzunehmendem S
hwellwert ansteigt. Man kann versu
hen, das Relativvolu-men der Produktion mit den Verfahren aus Abs
hnitt 5.3.2 grob zu bestim-men: Stellt man si
h einen Zylinder mit dem Radius des S
hwellwertes umeine feste Gerade herum vor, und betra
htet die Anzahl der diesen Zylinders
hneidenden Geraden aus einer glei
h im Raum verteilten Geradenmenge,so sieht man, da� diese Anzahl etwa quadratis
h mit dem Radius steigenwird. Nun unters
heidet man no
h zwei Extremf�alle: 1. Die 4 Strahlenzu einer Instanz sind v�ollig unabh�angig voneinander. Dann f�uhrt eine Ver-171



doppelung des Parameters auf 202 = 400
m2 auf einen Faktor von etwa44 = 256. Man m�u�te also dann mit drei Millionen U�stru
ture Instanzenund mit einer Milliarde E�stru
ture Instanzen re
hnen. 2. Ein Strahl deropen�quad Instanz unters
hreitet den S
hwellwertabstand zu einem kor-respondierenden Strahl einer Partnerinstanz genau dann, wenn dies allevier tun. Das ergibt einen Faktor 4 bei den U�stru
ture Instanzen (alsoetwa F�unfzigtausend) und einen Faktor 16 bei den E�stru
ture Instanzen(ungef�ahr eine halbe Millionen). Die tats�a
hli
hen Zahlen werden dazwis-
hen liegen. Soweit wird man ni
ht gehen wollen. Allenfalls eine m�a�igeSteigerung auf etwa 122 = 144
m2 ers
heint m�ogli
h. Damit stehen zwis-
hen Zwanzig- und F�unfzigtausend U�stru
ture Instanzen und zwis
henF�unfzig- und Vierhunderttausend E�stru
ture Instanzen zu erwarten.Tats�a
hli
h st�o�t man bei der Konstruktion des Reduktionsgraphen der inAbs
hnitt 6.1 dokumentierten 'besten' light�tru
k Instanz (in Abbildung6.5 ist sie s
hwarz dargestellt) auf eine Korrespondenz zweier Strahlen, dieetwa 9:3
m aneinander vorbeigehen. Der Wert f�ur die 15 anderen Kor-respondenzen ist im Intervall bis 8
m. 7 Abst�ande sind kleiner als 5
m.Demzufolge wird die Instanz mit der kleinsten Fehlerquadratsumme ni
htkonstruiert, wenn der S
hwellwert auf 82 = 64
m2 liegt. Die in Abbildung6.5 rot dargestellten vier subjektiv besten Instanzen haben eine nur um etwa10% gr�o�ere Fehlerquadratsumme und werden au
h mit diesem S
hwellwertno
h gefunden. Der S
hwellwert kann also in einem ges
h�atzten Intervallzwis
hen 82 = 64
m2 und 122 = 144
m2 gew�ahlt werden.7. In der Stereotriangulation wird eine U�stru
ture Instanz nur dann kon-struiert, wenn sie das Pr�adikat geom�
onst erf�ullt. Darin sind Grenzenf�ur geometris
he Abma�e und Winkel aufgenommen. Diese ergebensi
h aus dem Modellwissen �uber das zu �ndende Objekt. F�ur das Fahrzeugwerden Abma�e zwis
hen 30
m und 300
m akzeptiert. Es treten nur re
hteWinkel auf. F�ur die Fensterteile im Modell stimmt das ni
ht ganz. Da die3D Koordinaten au�erdem mit erhebli
hen Unsi
herheiten gemessen sind,wurde f�ur den Cosinus des Winkels das Intervall (-0.33, 0.33) zugelassen,was einer Abwei
hung von etwa 200 entspri
ht.8. Das Pr�adikat geom�
onstbeinhaltet dar�uberhinaus, da� gegen�uberliegende Seiten des gefundenenViere
ks etwa glei
h lang sein sollen. Es wird also n�aherungsweise Par-allelogrammform gefordert, was mit dem etwa re
hten Winkel zusammeneiner Forderung na
h etwa re
hte
kiger Gestalt entspri
ht. Diese Forderungimpliziert, da� nur ein Winkel gepr�uft werden mu�. F�ur die maximaleAbwei
hung in der L�ange gegen�uberliegender Seiten wurde ein Faktor 0.2gesetzt. Diese beiden Verfahrensparameter (Winkeltoleranz und Parallel-ogrammtoleranz) wurden bei der Verfahrensentwi
klung mit der Bildfolge172



BF1 so gew�ahlt, da� si
h robuste Ergebnisse ergaben. Sie haben si
h au
ham ge�anderten Modell und unter den ge�anderten Bedingungen (z. B. bzgl.Entfernung und Triangulationswinkel) der Bildfolge BF2 no
h als brau
h-bar erwiesen.�Uber das Wa
hstum der Anzahl an akzeptierten U�stru
ture Instanzen alsFunktion dieser beiden Parameter l�a�t si
h aufgrund der Dimensionalit�atvermuten, da� es si
h lokal jeweils ann�ahernd linear verh�alt. Im AnhangD.2 wurden Untersu
hungen mit zuf�allig erzeugten konvexen 3D Polygo-nen, gema
ht die die Abma� Bedingung erf�ullten. Nur etwa jede vierzigsteerf�ullt dann au
h die Parallelogrammbedingung und ist re
htwinklig (sieheTabelle D.10). Wenn man die Erzeugung so �andert, da� au
h die Par-allelogrammbedingung erf�ullt ist, ist eines von drei Viere
ken hinrei
hendre
htwinklig (siehe Tabelle D.10). Diese Versu
he wurden mit glei
hverteil-ten Zufallspolygonen gema
ht. Die Erfahrung mit den dur
h die Stere-oproduktion aus den Bildfolgen gewonnen U�stru
ture Instanzen lasseneher vermuten, da� das Wa
hstum hier no
h st�arker ausf�allt (Instanzen ausFehlkorrespondenzen sind sehr h�au�g und meistens ziemli
h spitzwinklig,so da� sie an dieser Stelle 'ausgesiebt' werden).9. F�ur die Produktionen p1 (Konstruktion der E�stru
tures Instanzen) wirddie 3D Na
hbars
haftsrelation adjq verwendet. Der Einfa
hheit hal-ber ist q = 1 (also ni
ht die euklidis
he, sondern die Maximumsnorm)gesetzt. Dadur
h geht, streng genommen, die Rotationsinvarianz derProduktionen verloren. Die Mindesttoleranz ergibt si
h au
h hier ausFehlerabs
h�atzungen. Die im CAD-Modell und damit im Na
hbars
haft-graph dargestellten Na
hbars
haften sind am tats�a
hli
hen Fahrzeug ni
htgenauer als auf etwa 10
m realisiert. Dieses Fahrzeug ist ja ni
ht wirk-li
h e
kig, sondern hat abgerundete Fl�a
hen. Dieser Fehler f�allt allerdingsweniger ins Gewi
ht gegen�uber den Fehlern in der Tiefenbestimmung dur
hdie Stereoproduktion. Bei einer Stereobasis von 4m, einer Objektentfer-nung von 20m und einem Fehler in der Positionierung der 2D Attributevon 3 Pixel kann si
h ein Fehler von etwa 30
m in der Tiefe einstellen.Man brau
ht no
h etwas Si
herheit. F�ur die hier dokumentierten L�aufewurden daher 50
m gew�ahlt. Unters
hreitet das Maximum der Betr�age derDi�erenzen der Koordinaten zweier Punkte diesen Wert, so gelten sie alsbena
hbart.Bei der Reduktion der E�stru
ture Instanz, die der in Abs
hnitt 6.1dokumentierten 'besten' light�tru
k Instanz vorangeht, liegt das Maxi-mum dieser Werte bei 29
m. F�ur den zugeh�origen Modellverglei
h sindtats�a
hli
h genau 30
m erforderli
h.10. In der Produktion p2 (Modell Verglei
h) wird die glei
he S
hwelle dmax =173



50
m verwendet. Jedo
h liegt dem Pr�adikat template�mat
hing die euk-lidis
he Norm zugrunde.11. In der Produktion p1 (Konstruktion der E�stru
ture Instanzen) der 3DGrammatik wird das Pr�adikat prl verwendet f�ur die Parallelit�at zweierOber
�a
hennormalen. Der euklidis
he Abstand der normierten Vektorenim Raum liefert ein Ma� f�ur den Sinus des einges
hlossenen Winkels. Washier mindestens zu tolerieren ist, mu� ebenfalls aus den m�ogli
hen Fehlernder Stereotriangulation bestimmt werden. Die U�stru
ture Instanzen sindetwa 200
m lang und 100
m ho
h. Bei einem Fehler von 30
m in der Lagek�onnen si
h lei
ht Fehler von 15o in der Orientierung einstellen.Bei der Reduktion der E�stru
ture Instanz, die der in Abs
hnitt 6.1 doku-mentierten 'besten' light�tru
k Instanz vorangeht, stehen die Normalen ineinem Winkel von 10o zueinander. Mit einem S
hwellwert von 0:15 w�urdesie gerade no
h gefunden werden, weil ni
ht der euklidis
he Abstand f�urden assoziativen Zugri� genommen wird, sondern wiederum die Maximum-snorm ( q =1 ). Der tats�a
hli
h verwendete S
hwellwert ist f�ur den dortdokumentierten Lauf auf 0:2 gesetzt. Das neuere Modell, wel
hes f�ur dieAnalyse der Bildfolgen BF2 und BF3 im Abs
hnitt 6.5 verwendet wurde,hat wesentli
h 
a
here Seiten
�a
hen. Dieser Parameter ist damit anzu-passen auf etwa 0:3. Im dort dokumentierten Lauf wurde 0:25 verwendet.Dem Attribut 'Ober
�a
hennormale' kommt gem�a� der De�nition aus Ab-s
hnitt 5.1.3 die Dimension zwei zu. Setzt man Glei
hverteilung derzugeh�origen Werte an, so wird also ein quadratis
hes Wa
hstum in derAnzahl der Ausgangskon�gurationen dieser Produktion mit variierendemS
hwellwert zu erwarten sein, weil das Relativvolumen quadratis
h w�a
hst.Insbesondere in den in Abs
hnitt 6.5 dokumentierten L�aufen ergeben si
hbereits wesentli
h mehr E�stru
ture Instanzen als U�stru
ture Instanzen.Die Faustregel 1 aus dem Abs
hnitt 5.3.1 ist s
hon verletzt. O�enbar istdies also ein gutes Beispiel f�ur einen S
hwellwert, bei dem ni
ht genug Spiel-raum verbleibt zwis
hen der Mindesttoleranz, die dur
h die Modalit�aten derMessung gefordert ist, und der Maximaltoleranz, die dur
h den kombina-toris
hen Aufwand gere
htfertigt ers
heint.12. In der Produktion p2 (Modell Verglei
h) der 3D Grammatik wird die 3DRotation dur
h ein Newtonverfahren iteriert. Die Anzahl der Iteratio-nen ist ein Verfahrensparameter. F�ur die im Abs
hnitt 6.1 dokumentiertenErgebnisse wurde nullmal iteriert. Die Ausgangsn�aherung ers
hien gutgenug. F�ur die im Abs
hnitt 6.5 dokumentierten Ergebnisse wurde dreimaliteriert. Bei diesem neueren Fahrzeugmodell sind die senkre
hten Kantender E�stru
ture wesentli
h k�urzer, und bei der gr�o�eren Objektentfernungin der Bildfolge BF2 und den spitzeren Triangulationswinkeln ist die Aus-gangsn�aherung somit instabiler. Die Ergebnisse mit null Iterationen waren174



um etwa 5o fals
h, und sahen in der R�u
kprojektion s
hief aus. Zudemwaren die besten fals
h herum orientierten Instanzen genauso gut wie dieri
htig orientierten. Erst mit ein oder zwei Iterationen ergaben si
h befriedi-gende Rotationen, und die ri
htig orientierten Instanzen konnten anhandder Fehlerquadratsumme von den fals
h orientierten zuverl�assig separiertwerden. Mehr als drei Iterationen sind kaum erforderli
h, da die Winkelat-tribute in ganzen Graden gerastert sind.Im Anhang D sind Untersu
hungen dokumentiert, bei denen die in den Beispielenverwendeteten KGs auf Instanzenmengen arbeiten, die mit einem Zufallsgenera-tor synthetis
h erzeugt wurden. Dann variieren ni
ht die S
hwellwerte, sonderndie Anzahlen der Instanzen. Es ergeben si
h dabei �ahnli
he Erkenntnisse.In der modellverglei
henden Produktion p2 der 3D Grammatik wird das inAbbildung 6.1 dargestellte Modell verwendet. Gem�a� den in Abs
hnitt 5.2.2eingef�uhrten Notationen ist das Modell f�ur das �altere Fahrzeug aus der Bild-folge BF1 gegeben dur
h die Tabellen C.1 und C.2. Die Punkteliste ist die gle-i
he. Die Korrespondenzen sind unters
hiedli
h je na
hdem, wel
he Seite desFahrzeugs dur
h die Produktion gesu
ht wird. Dar�uberhinaus sind gem�a� den inAbs
hnitt 5.2.3 eingef�uhrten Begri�en und wie im Abs
hnitt 6.1 motiviert f�ur dieU�stru
ture Instanzen in der Ausgangskon�guration jeweils die zyklis
hen Ind-expermutationen (1), (1,2,3,4), (1,3)(2,4) und (1,4,3,2) als Rekombination zuge-lassen. Insgesamt ist dieser Modell-Verglei
h also in 2 � 4 � 4 � 4 = 128 Korrespon-denzvarianten in der verwendeten KG enthalten. Das neuere Fahrzeug aus denBildfolgen BF2 und BF3 hat 
a
here Seitenw�ande und daf�ur h�ohere Fenster. Es�andert si
h in der Z Koordinate der Wert 30 auf den Wert 60 und der Wert 160auf den Wert 180. Alle anderen Koordinaten und alle Korrespondenzen bleibenglei
h.

175



Name X Koord. Y Koord. Z Koord. Kommentar Korrespondenzre
hte Seiten
�a
hep1 220 -90 30 vorn unten f(1; 1); (2; 1)gp2 220 -90 110 vorn oben f(1; 2); (2; 4); (4; 1)gp3 0 -90 110 mittig oben f(1; 3); (4; 4)gp4 -200 -90 110 hinten oben f(1; 5); (3; 1)gp5 -200 -90 30 hinten unten f(1; 6); (3; 4)gp6 0 -90 30 mittig unten f(1; 4)glinke Seiten
�a
hep7 220 90 30 vorn unten f(2; 2)gp8 220 90 110 vorn oben f(2; 3)gp9 0 90 110 mittig oben ;p10 -200 90 110 hinten oben f(3; 2)gp11 -200 90 30 hinten unten f(3; 3)gp12 0 90 30 mittig unten ;Da
h
�a
hep13 0 85 160 mittig links ;p14 0 -85 160 mittig re
hts f(4; 3)gp16 210 -85 160 vorn re
hts f(4; 2)gp16 210 85 160 vorn links ;Table C.1: Modell des Fahrzeugs VW-Bus 'Doppelkabiner' (re
hteSeite)
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Name X Koord. Y Koord. Z Koord. Kommentar Korrespondenzre
hte Seiten
�a
hep1 220 -90 30 vorn unten f(2; 1)gp2 220 -90 110 vorn oben f(2; 4)gp3 0 -90 110 mittig oben ;p4 -200 -90 110 hinten oben f(3; 1)gp5 -200 -90 30 hinten unten f(3; 4)gp6 0 -90 30 mittig unten ;linke Seiten
�a
hep7 220 90 30 vorn unten f(1; 6); (2; 2)gp8 220 90 110 vorn oben f(1; 5); (2; 3); (4; 1)gp9 0 90 110 mittig oben f(1; 3); (4; 2)gp10 -200 90 110 hinten oben f(1; 2); (3; 2)gp11 -200 90 30 hinten unten f(1; 1); (3; 3)gp12 0 90 30 mittig unten f(1; 4)gDa
h
�a
hep13 0 85 160 mittig links f(4; 3)gp14 0 -85 160 mittig re
hts ;p16 210 -85 160 vorn re
hts ;p16 210 85 160 vorn links f(4; 4)gTable C.2: Modell des Fahrzeugs VW-Bus 'Doppelkabiner' (linke Seite)
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Appendix DVerhalten derBeispielgrammatiken beisynthetis
hen EingangsdatenDie in dieser Arbeit insbesondere im Kapitel 6 bes
hriebenen KGs sind an Datenentwi
kelt worden, die dur
h Abtastung und Digitalisierung von photographis-
hen Aufnahmen entstanden sind. Man kann aber als Eingangsdaten au
h Men-gen von Instanzen verwenden, die mit einem Zufallsgenerator erzeugt wordensind. Es ergeben si
h dabei Einsi
hten in ihre Robustheit, ihr Skalierungsverhal-ten mit ansteigenden Instanzenzahlen und in ihre Fehlerraten. Der Vorteil liegthier in der Kontrollierbarkeit der Erzeugung der Ausgangsdaten. Insbesonderekann die Verteilung gew�ahlt und variiert werden. Allerdings d�urfen die Ergebnisseni
ht �uberinterpretiert werden. Auf realen Daten ist das Verhalten erfahrungs-gem�a� wesentli
h instabiler. Das l�a�t den Umkehrs
hlu� zu, da� die Verteilungtats�a
hli
h gemessener Instanzenmengen im Attributraum wesentli
h komplexerist als die Verteilung synthetis
h erzeugter Instanzenmengen.Der Abs
hnitt D.1 behandelt eine Reihe von Versu
hen, die mit der Produk-tion zur Konstruktion von Instanzen des Symbols Winkel aus Abs
hnitt 2.1.3dur
hgef�uhrt wurden. Der S
hwerpunkt liegt auf dem praktis
hen Na
hweisder linearen Re
henkomplexit�at einer sol
hen Produktion auf einer hinrei
henddimensionierten Spezialmas
hine mit assoziativem Zugri�, im Gegensatz zuquadratis
her Re
henkomplexit�at beim Lauf auf einer Auswahl von Standard-mas
hinen. Deutli
h werden au
h die gegenw�artig realistis
hen Re
henzeiten.Der Abs
hnitt D.2 verwendet die Beispiel KG aus dem Kapitel 6. Deut-li
h wird hier die Reaktion eines sol
hen Produktionssystems als Ganzes aufVer�anderungen in der Verteilung der Eingangsdaten. Es kann auf diese Art plau-sibel gema
ht werden, warum es sehr unwahrs
heinli
h ist, da� ein Eingangs-datensatz als zur Spra
he geh�orig akzeptiert wird, in dem kein sol
hes Fahrzeug178



nLinie 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100nWinkel 0 0 2 9 7 10 13 16 10 14tpas;4090 0 0 0 0 10 10 10 10 30 30tpas;� ni
ht gemessentbpi;4090 40 60 100 150 170 220 290 300 310 350tbpi;WPP1 320 570 880 1140 1330 1690 1960 2150 2430 2710t
;SUN ni
ht gemessenTable D.1: Re
henzeiten f�ur Bildgr�o�e 2562 PixelnLinie 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000nWinkel 2 5 10 26 24 48 55 86 122 138tpas;4090 20 80 190 310 530 790 1060 1380 1730 2160tpas;� ni
ht gemessentbpi;4090 370 730 1380 1880 2720 2940 3620 4370 5490 6120tbpi;WPP1 2640 5210 7650 10380 12670 15520 17980 21100 23700 26240t
;SUN ni
ht gemessenTable D.2: Re
henzeiten f�ur Bildgr�o�e 10242 Pixelenthalten ist.D.1 Versu
he mit einer 2D ProduktionDie folgenden Versu
he wurden mit Beispieldatens�atzen erstellt, die mit einemProgramm erzeugt wurden, wel
hes einen einfa
hen Standardzufallsgeneratoraufruft. Die darin enthaltenen Instanzen des Symbols Linie sind in ihrer Posi-tion und Orientierung glei
hverteilt und in der L�ange zwis
hen 10 und 100 Pixelglei
hverteilt. Position, Orientierung und L�ange sind unabh�angig voneinander.Abbildung D.1 zeigt einen sol
hen Datensatz in einem Bild mit 2562 Pixeln.Die Tabellen D.1 bis D.4 geben die Re
henzeiten f�ur die Produktion aus demAbs
hnitt 2.1.3 an. Eine Instanz des Symbols Winkel wird erzeugt, wenn si
hzwei Endpunkte hinrei
hend nahekommen (in diesem Falle 10 Pixel), und derS
hnittpunkt der zugeh�origen Geraden existiert und im Bildberei
h liegt. nLinieist die Anzahl der Instanzen des Symbols Linie und nWinkel die Anzahl der In-stanzen des SymbolsWinkel. Die Re
henzeiten sind in Millisekunden angegeben,wie sie das Betriebssystem liefert. 179



Figure D.1: Beispiel eines synthetis
hen Datensatzes30 Linien Instanzen in einem Bild mit 2562 PixelnnLinie 1000 2000 3000 4000 5000nWinkel 6 34 76 125 166tpas;4090 2130 8820 19570 34820 54570tpas;� 590 2480 5580 10080 15570tbpi;4090 9060 27180 57520 98740 150780tbpi;WPP1 25160 50890 75580 101200 129140t
;SUN 710 2910 6620 11760 18310Table D.3: Re
henzeiten f�ur Bildgr�o�e 40962 Pixel I180



Bildgr�o�e 40962 Pixel:nLinie 6000 7000 8000 9000 10000nWinkel 295 421 503 657 842tpas;4090 81300 108420 141790 181260 228280tpas;� 22440 31050 39830 50480 62260tbpi;4090 214880 294730 391820 481700 599920tbpi;WPP1 150710 181700 203640 232640 266890t
;SUN 26340 35740 46710 60190 73460Table D.4: Re
henzeiten f�ur Bildgr�o�e 40962 Pixel IIIm einzelnen wurden folgende Werte ermittelt:� tpas;4090: Re
henzeit mit PASCAL (ohne Debugger und mit Optimierung,Stand etwa 1994) auf einer VAX 4000/90 der Firma DIGITAL.� tpas;�: Re
henzeit mit PASCAL (ohne Debugger und mit OptimierungStand etwa 1994) auf einer VAX ALPHA der Firma DIGITAL.� tbpi;4090: Re
henzeit mit BPI (mit Debugger, ohne Optimierung, Benutzungder Wissenserkl�ahrungskomponenten m�ogli
h, Stand etwa 1992) auf einerVAX 4000/90 der Firma DIGITAL.� tbpi;WPP1: Re
henzeit mit BPI (mit Debugger, ohne Optimierung, Be-nutzung der Wissenserkl�ahrungskomponenten m�ogli
h, Stand etwa 1992)auf der im Auftrag des FIM entwi
kelten WPP1-Spezialmas
hine (1990 inDienst gestellt) mit einer VAX 3020 der Firma DIGITAL als Master.� t
;SUN : Re
henzeit mit C (ohne Debugger und mit Optimierung Stand etwa1994) auf einer SUN SS20/61.Deutli
h wird die etwa quadratis
he Re
henkomplexit�at. Die Angaben des Her-stellers DIGITAL �uber den Re
henzeitfaktor zwis
hen den Modellen ALPHA und4000/90 best�atigen si
h. Die inzwis
hen eher veraltete VAX 3200 ist laut Her-steller gegen�uber der 4000/90 um eine ganze Zehnerpotenz langsamer. Das w�aregegen die aktuellen ALPHA und SUN Mas
hinen ein Faktor 40. Da� die Kombi-nation WPP1/VAX 3200 trotzdem bei gr�o�eren Datens�atzen hier no
h mith�alt,liegt am assoziativen Spei
herzugri� (siehe Abs
hnitt 4.1). Die Pas
al- und dieC-Version dieses Programms dienen inzwis
hen im FIM gelegentli
h als ben
h-mark Programme. In ras
her Folge werden neue Rekorde f�ur das 10000 LinienProblem gemeldet. Ohne Parallelisierung ist eine k�urzli
h in Betrieb genommeneALPHA mit se
hs Prozessoren etwa doppelt so s
hnell wie die alte. Mit Par-allelisierung w�are wohl eine ganze Zehnerpotenz drin. In der C-Version ergab181



Bildgr�o�e Verfahren Konstant Linear Quadratis
h2562 4000/90 BPI 1.6 3.7 -0.00202562 WPP1 -3.7 29.2 -0.020010242 4000/90 PAS 0.5 -0.035 0.002210242 4000/90 BPI 1.1 3.6 0.002510242 WPP1 -0.2 25.3 0.001140962 4000/90 PAS -151.5 -0.6 0.002340962 4000/90 BPI -304.4 1.2 0.005940962 WPP1 0.0 24.5 0.000240962 ALPHA PAS 0.2 0.03 0.000640962 SUN C -11.9 -0.05 0.0007Table D.5: Empiris
he Parameter der Re
henkomplexit�atalleine s
hon das Umsteigen auf eine neue Betriebssystemversion (in
l. neuemCompiler) einen Sprung auf etwa 54 Sekunden. Von dieser Version gibt es eineparallelisierte Variante, die auf einer SUN SS20/71 mit se
hs Prozessoren 6,4Sekunden fertig wurde. Derzeit h�alt ein einzelner Prozessor der Multialpha denRekord mit 5 Sekunden, wenn man die C Variante verwendet. Mit Bli
k auf dieseZahlen ers
heint die WPP1 zunehmend veraltet.Einzelne Komponenten des Na
hfolgemodells WPP2 wurden mit den kleinerenDatens�atzen getestet. Re
henzeiten konnten hier no
h ni
ht ermittelt werden.Diese Mas
hine soll dur
h ihre SIMD-Ar
hitektur au
h bei BBB-Produktioneneine lineare Performan
e aufweisen, f�ur die die Partnermenge ni
ht assoziativ bes-timmt werden kann. Dar�uberhinaus soll der 'Flas
henhals' zwis
hen Hostre
hnerund Spezialhardware beseitigt werden, so da� au
h der lineare Faktor wesentli
hherabgesetzt sein wird.Die jeweils zehn Me�werte jeder Zeile wurden dur
h Regressionsparabeln(Fehlerquadratsummenminimierung) angen�ahert. Es ergibt si
h f�ur jede Zeileein konstanter, ein linearer und ein quadratis
her KoeÆzient. Die Tabelle D.5zeigt diese Ergebnisse. Die Zahlen f�ur die Beispiele in den 2562 Bildern sindkaum verwertbar. Die Re
henzeiten sind zu kurz und die Anzahl der Instanzenzu klein. Die Parameter sind o�ensi
htli
h instabil. Betragsm�a�ig gro�e negativeWerte im konstanten Parameter deuten dagegen auf �uberquadratis
hes Wa
h-stum hin. In diesen F�allen rei
ht wohl der Arbeitsspei
her ni
ht mehr, so da�zus�atzli
her Aufwand bei der Verwaltung des Massenspei
hers entsteht. Der hoheWert im linearen Parameter f�ur die WPP1-Spezialhardware erkl�art si
h aus einem'Flas
henhals' in der Kommunikation mit dem Hostre
hner. Im wesentli
hen istder Na
hwei� erbra
ht, da� der quadratis
he KoeÆzient hier zu verna
hl�assigenist. 182



Anzahl der erzeugten U�stru
ture Instanzen 40000 80000 160000 320000Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen 1125 2314 4592 9021Anzahl der reduzierten E�stru
ture Instanzen 0 0 0 0Anzahl der reduzierten light�tru
k Instanzen 0 0 0 0Table D.6: Zuf�allige Instanzen im Berei
h 40003 VoxelAnzahl der erzeugten U�stru
ture Instanzen 40000 80000 160000 320000Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen 1101 2258 4417 8829Anzahl der reduzierten E�stru
ture Instanzen 0 0 3 4Anzahl der reduzierten light�tru
k Instanzen 0 0 0 0Table D.7: Zuf�allige Instanzen im Berei
h 20003 VoxelD.2 Versu
he mit der 3D Beispiel KGF�ur die 3D KG aus dem Abs
hnitt 6.1 wurde ein Programm erstellt, wel
heszuf�allige Instanzen des Symbols U�stru
ture erzeugt. Angegeben wird dabei vomBenutzer ein 3D Intervall, in dem si
h die Instanzen be�nden sollen, das minimaleund maximale Abma� im Sinne des Pr�adikates geom�
onst (siehe Anh�ange B undC) und die Anzahl der zu erzeugenden Instanzen. Es ist daf�ur Sorge getragenworden, da� si
h alle vier Punkte in einer Ebene be�nden, aber ni
ht auf einerGeraden. In dieser Ebene ist der Polygonzug U-f�ormig. Der erste und der letztePunkt liegen also auf derselben Seite der Geraden dur
h den zweiten und drittenPunkt. Trotzdem wird, wie die Zahlen in den Tabellen D.6 bis D.9 zeigen, nuretwa jede vierzigste Instanz akzeptiert, erf�ullt also alle Kriterien des Pr�adikatesgeom�
onst.Die Argumentation aus dem Abs
hnitt 5.3 kann dur
h diese Versu
he best�atigtwerden: Die Anzahl der E�stru
ture Instanzen w�a
hst quadratis
h mit derDi
hte der U�stru
ture Instanzen im Attributraum. Dies kann errei
ht wer-Anzahl der erzeugten U�stru
ture Instanzen 40000 80000 160000 320000Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen 1083 2130 4321 8760Anzahl der reduzierten E�stru
ture Instanzen 0 3 7 32Anzahl der reduzierten light�tru
k Instanzen 0 0 0 0Table D.8: Zuf�allige Instanzen im Berei
h 10003 Voxel183



Anzahl der erzeugten U�stru
ture Instanzen 40000 80000 160000 320000Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen 1040 2196 4592 9021Anzahl der reduzierten E�stru
ture Instanzen 2 12 47 227Anzahl der reduzierten light�tru
k Instanzen 0 0 0 0Table D.9: Zuf�allige Instanzen im Berei
h 5003 Voxel IAnzahl der erzeugten U�stru
ture Instanzen 40000 80000 160000 320000Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen 12835 25141 50684 101243Anzahl der reduzierten E�stru
ture Instanzen 425 1639 6638 25165Anzahl der reduzierten light�tru
k Instanzen 0 0 0 3Table D.10: Zuf�allige Instanzen im Berei
h 5003 Voxel IIden, indem man die Anzahl der U�stru
ture Instanzen erh�oht und den Berei
h,in dem sie si
h be�nden, konstant h�alt oder indem man das Volumen dieses Bere-i
hs verkleinert und die Anzahl der U�stru
ture Instanzen konstant h�alt.Instanzen des Symbols light�tru
k konnten so ni
ht erzeugt werden. Deswegenwurde das Programm, wel
hes die U�stru
ture Instanzen mit dem Zufallsgener-ator erzeugt, so modi�ziert, da� der Teil des Pr�adikates geom�
onst erf�ullt ist,der verlangt, da� die gegen�uberliegenden Seiten der U-Struktur (als Viere
k be-tra
htet) etwa glei
h lang sind. Die Instanzen sind also in den Grenzen parallelo-grammf�ormig, die au
h die KG aus Kapitel 6 verlangt. Auf diese Weise w�a
hst dieZahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzen um mehr als eine Gr�o�enordnung.Wenn dann etwa 100000 Instanzen auf einem W�urfel von 5 Meter Kantenl�angezusammengedr�angt sind, entstehen erste Instanzen des Startsymbols dur
h Zu-fall. Die Tabelle D.10 dokumentiert diese Versu
he.Den Attributberei
h kann man ni
ht mehr wesentli
h eins
hr�anken, wenn no
hlight�tru
k Instanzen reduziert werden sollen. Das Fahrzeug ist etwa 4,5 Me-ter lang. Man k�onnte aber die Anzahl der akzeptierten U�stru
ture Instanzenno
h einmal verdoppeln. In diesem Falle steht zu erwarten, da� etwa viermal soviele E�stru
ture Instanzen reduziert werden und die Anzahl der light�tru
kInstanzen sprunghaft ansteigt.
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Appendix EDe�nition der AlgorithmenSpra
he f�ur MengenIm Kapitel 3 wurden vers
hiedene Verfahren zur algorithmis
hen Behandlung vonKGs diskutiert. Der dabei verwendete Code orientiert si
h zum Teil an PASCAL,ist aber mit speziell f�ur diese Aufgabe taugli
hen Sonderkonstruktionen versehen.Daher wird hier die Syntax in Abs
hnitt E.1 und die Semantik in E.2 detaillierterl�autert.E.1 SyntaxDie Syntax wird na
h der BNF-Konvention pr�azisiert. Dabei gibt es eine kleine�Anderung: Die ges
hweiften Klammern f und g k�onnen ni
ht wie �ubli
h als Teilder Metaspra
he verwendet werden, da sie in der Objektspra
he auftreten. Inihrer Rolle werden die e
kigen Klammern [ und ℄ in die Metaspra
he aufgenom-men. Der Inhalt zwis
hen diesen Klammern darf also beliebig oft - au
h nullmal- gesetzt werden.< exe
utable > ::= < main�head >< main�body >< main�head > ::= ALGORITHM < symbol > (< para�list >);V AR[< de
laration >℄[< subroutine >℄< main�body > ::= Begin main[< a
tion >℄end:main< para�list > ::= [< symbol >:< type >; ℄[V AR < symbol >:< type >; ℄< subroutine > ::= < rout�head >< rout�body >185



< rout�head > ::= PROCEDURE < symbol > (< para�list >);V AR[< de
laration >℄[< subroutine >℄< rout�body > ::= Begin [< a
tion >℄end < symbol >;< de
laration > ::= < symbol > [; < symbol >℄ :< type >;< a
tion > ::= 8 < symbol >2< term > [< a
tion >℄end8 < symbol >; jChoose < symbol >2< term > jIf < 
ondition > Then[< a
tion >; ℄Else[< a
tion >; ℄endIf ; jIf < 
ondition > Then[< a
tion >; ℄endIf ; j< symbol > (< symbol > [; < symbol >℄); j< symbol >:< symbol >�!< symbol >; j< symbol >:< symbol >7�!< symbol >; j< symbol >:=< term >; jstop;< 
ondition > ::= < 
ondition > _ < 
ondition > j< 
ondition > ^ < 
ondition > j< symbol >2< term > j< symbol >�< term > j< term >=< term > j< term >6=< term > j< type > ::= Set of < KG�Item >; jPair of < KG�Item >;< KG�Item >; jTriple of < KG�Item >;< KG�Item >;< KG�Item >; jf< symbol > [; < symbol >℄g; j< KG�Item >;< term > ::= < term > [ < term >; j< term > \ < term >; j< term > n < term >; jf< symbol >2< symbol >;< 
ondition >gj< symbol >;< KG�Item > ::= Universe j Produ
tion j Terminal j Nonterminal jInstan
e j Configuration;186



E.2 SemantikDie Bedeutung der einzelnen ni
htterminalen und terminalen Symbole und derKonstrukte wird im folgenden erl�autert. Dabei ist vor allen Dingen zu kl�aren, wiedie Anweisungen zu verarbeiten sind. Dar�uberhinaus ergeben si
h eine Reihe vonsemantis
hen Bedingungen (im Sinne von [KNUT℄), die sinnvollerweise zus�atzli
hzu den syntaktis
hen Anforderungen abzupr�ufen sind.� Mit exe
utable wird ein Algorithmus also ein Programm bezei
hnet. Esgliedert si
h in einen deklarativen Kopfmain�head und einen ausf�uhrbarenTeil main�body.� Ein Unterprogramm subroutine hat im wesentli
hen die glei
he Struktur.Zur besseren Unters
heidung sind Kopf rout�head und ausf�uhrbarer Teilrout�body mit entspre
henden S
hl�usselworten kenntli
h gema
ht.� Mit a
tion ist eine Anweisung gemeint. Die Struktur ist rekursiv. Kom-plexere Anweisungen setzen si
h aus einfa
heren zusammen. Daf�ur gibtes die �ubli
hen M�ogli
hkeiten f�ur bedingte Anweisungen mit If undThen und einem optionalen Else. Besonders wi
htig sind hier aber dieAufz�ahlung von Mengen mit dem Symbol 8 und eine ni
ht n�aher spez-i�zierte Auswahl aus einer Menge mit der Funktion Choose. Nat�urli
hist ein Prozedur Aufruf m�ogli
h. Dabei wird eine Parameterliste �ubergeben.Die Parameter�ubergabe ges
hieht normalerweise dur
h den Wert. Wenn imDeklarationsteil ein VAR vor dem Parameter steht, dann wird per Referenz�ubergeben, und die Prozedur kann den entspre
henden Wert �andern. DieProzedur mu� vor ihrem Aufruf de�niert sein. Rekursiver Selbstaufruf istzul�assig. Die Anzahl und die Typen der Parameter m�ussen mit der Pa-rameterliste dort kompatibel sein. Dur
h das Zei
hen := wird einem Sym-bol der Wert zugewiesen, der si
h aus der Bere
hnung eines Terms ergibt.Dar�uberhinaus ist es au
h m�ogli
h, mit den Symbolen �! und 7�! KG-Produktionen dur
hzuf�uhren. �! wird bei der Reduktion von Mengenverwendet und 7�! bei der Anwendung von Produktionen auf Kon�gura-tionen. Als spezielle Funktionen gelten Ap f�ur die Menge der Ausgangskon-�gurationen einer Produktion p und B(�) f�ur das Bild einer Kon�guration� wie im Abs
hnitt 2.1 de�niert.� Mit term ist ein Term im Sinne der Mengenalgebra mit den Operationen[;\; n; ::: gemeint. Ferner ist es erlaubt, Untermengen einer Menge zubilden mit Hilfe von Bedingungspr�adikaten. Als 'atomare' Termkonstruk-tionen gelten einfa
he Symbole.� symbol steht f�ur die Terminale. Hier sind beliebige (ni
ht leere) Zei
hen-ketten m�ogli
h. Ausgenommen werden die S
hl�usselworte ALGORITHM ,187
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Appendix FBildquellenna
hweis� Bildfolge BF1: Diese Bildfolge wurde am 27:10:1988 um 
. a. 1400 zwis-
hen den Gemeinden Sulzba
h und Mals
h in Baden von E. Mi
haelsenaufgenommen. Das Objekt lag bei normalen Si
htbedingungen im direktenSonnenli
ht. Als Kamera diente eine Kleinbildspiegelre
ex des Typs CON-TAX mit einem 35mm Zeiss Distagon T Objektiv, f�ur das ein Datenblattvorliegt ([ZEISS℄). Als Bildhauptpunkt wurde die Maskenmitte angenom-men. Verwendet wurde KODAK Ekta
hrom 100 Dia�lm mit Entwi
k-lungsproze� E6. Die Abtastung erfolgte dur
h einen OPTRONICS System
-4500 mit 40Pixelmm mit einer radiometris
hen Au
�osung von einem BYTE(na
h Mittelung �uber die drei Farbausz�uge). Der verwendete Auss
hnittmi�t 1400 � 700 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen. Zur Bestim-mung einer ersten N�aherung f�ur die �au�eren Kameraparameter wurde einStativ mit einer groben Winkelteilung und ein Ma�band verwendet. In Ab-bildung 6.15 ist die Aufnahme der Bildfolge dokumentiert. Der Abstandder Bildaufnahmestandorte betr�agt jeweils 2m. Die Entfernung zum Objektliegt bei etwa 30m bis 40m. Im na
hhinein wurde in die Bildfolge BF1 einkleiner Baum aus einer anderen �ahnli
hen Bildfolge hineinkopiert. Dabeiwurde von einer Position zwis
hen dem Fahrzeug und den Kamerastan-dorten ausgegangen, so da� das Fahrzeug in allen Bildern partiell verde
ktist.� Bildfolge BF2: Diese Bildfolge wurde am 25:05:1996 um 
. a. 1200bei B�u
henau (Bru
hsal) in Baden von E. Mi
haelsen aufgenommen. DieSi
htbedingungen waren bei bew�olktem Himmel au�ergew�ohnli
h klar, dieBeleu
htung di�us. Als Kamera diente eine Mittelformatsu
herkamerades Typs MAMIA UNIVERSAL 6x9 mit einem passenden 150mm Ob-jektiv vom selben Hersteller. Als Bildhauptpunkt wurde die Maskenmitteangenommen. Verwendet wurde KODAK Te
hni
al PAN mit Feinkornen-twi
klung. Die Abtastung erfolgte dur
h einen OPTRONICS Color Getter189



3pro mit 40Pixelmm mit einer radiometris
hen Au
�osung von einem BYTE(na
h Mittelung �uber die drei Farbausz�uge). Der verwendete Auss
hnittmi�t 3200� 1600 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen. Die Ausri
h-tung der Kamera ist jeweils etwa glei
h. Die Aufnahmestandorte wurdenjeweils 10 S
hritte auseinander gew�ahlt. Es wurde aus der Hand beli
htet.Die Entfernung zum Objekt liegt bei etwa 200m.� Bildfolge BF3: Diese Bildfolge wurde am 01:02:1996 um 
. a. 1100 beiLeimersheim in der Pfalz von E. Mi
haelsen und J. Hebel aufgenommen.Das Fahrzeug wurde freundli
herweise vom Pionierbr�u
kenbatallion 330 derBW zur Verf�ugung gestellt. Die Si
htbedingungen waren eher dunstig, dieBeleu
htung s
hwa
h und di�us. Als Kamera diente eine Mittelformat-su
herkamera des Typs MAMIA UNIVERSAL 6x9 mit einem passenden250mm Objektiv vom selben Hersteller. Als Bildhauptpunkt wurde dieMaskenmitte angenommen. Verwendet wurde KODAK Te
hni
al PAN mitFeinkornentwi
klung. Die Abtastung erfolgte dur
h einen OPTRONICSColor Getter 3pro mit 80Pixelmm mit einer radiometris
hen Au
�osung voneinem BYTE (na
h Mittelung �uber die drei Farbausz�uge). Der verwendeteAuss
hnitt mi�t 6400 � 3200 Pixel. Die Bildfolge umfa�t 8 Aufnahmen.Zur Bestimmung einer ersten N�aherung f�ur die �au�eren Kameraparame-ter wurde ein Stativ mit einer groben Winkelteilung und eine abgemesseneS
hnur verwendet. Der Abstand der Bildaufnahmestandorte betr�agt jeweils10m. Die Entfernung zum Objekt liegt bei etwa 300m bis 400m.
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