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Zum Geleit

Klassifikation, Analyse und Verstehen von Mustern wie Bildfolgen oder gesprochene Spra-
che erfordern die Reprasentation und Nutzung von Wissen iiber den Problemkreis. Hierfiir
sind in der Vergangenheit verschiedene Ansétze entwickelt worden. In der Regel werden
mindestens zwei Verarbeitungsphasen, namlich eine iiberwiegend daten— und eine iiberwie-
gend modellgetriebene, unterschieden. Diese sollten so gesteuert werden, dafl eine Interpre-
tation erzielt wird, die optimal ist beziiglich der beobachteten Muster, des gespeicherten
Wissens und der intendierten Anwendung.

Wissensbasierte Verarbeitung und Analyse von Mustern erfordert einen hohen Aufwand
an Rechenleistung, der zum Beispiel durch Parallelverarbeitung erbracht werden kann.
In der datengetriebenen Verarbeitungsphase iiberwiegen numerische Rechnungen auf der
Ebene der Bildpunkte. Hier gibt es eine Reihe von Techniken zur Parallelisierung. In der
modellgetriebenen Phase iiberwiegen (bisher) symbolische Inferenzen, fiir die nur weni-
ge Ansétze zur Parallelisierung vorliegen, insbesondere wenn noch die Optimierung einer
Gitefunktion gefordert wird.

In der vorliegenden Arbeit wird ein Ansatz entwickelt und experimentell erfolgreich ge-
testet, der wissensbasierte Interpretation von Mustern auf die iterative Optimierung einer
vorgegebenen Giitefunktion zuriickfithrt. Wissen wird vom Anwender auf konzeptuell ho-
her Ebene durch Konzepte eines semantischen Netzes repriasentiert und dann automatisch
in ein geschichtetes Netzwerk von Prozeduren transformiert. Alle Prozeduren einer Schicht
kénnen parallel aktiviert werden. Es gibt eine Schnittstelle zu den Ergebnissen der da-
tengetriebenen Verarbeitungsphase bzw. der Segmentierung. Die Interpretation erfordert
zum einen eine Zuordnung von Segmentierungsergebnissen zu Konzepten der Wissensbasis,
zum anderen eine Auswahl unter konkurrierenden Alternativen der Interpretation. Beides
sollte so geschehen, daf} eine Giitefunktion optimiert wird. Die Losung erfolgt mit Algo-
rithmen der kombinatorischen Opimierung, von denen sich in der untersuchten Anwendung
genetische Algorithmen als besonders leistungstédhig erwiesen haben.

Damit ist an einem konkreten Beispiel gezeigt, dafl sich Interpretation von Mustern
relativ zu einer symbolisch représentierten Wissensbasis als Problem der iterativen nume-
rischen Optimierung formulieren 1a8t, daf dieses durch bekannte Algorithmen der kombina-
torischen Optimierung 16sbar ist und dafl damit eine effiziente parallele Implementierung
der Wissensverarbeitung moglich ist. Zudem haben iterative Algorithmen eine natiirli-
che “Allzeit-bereit (any—time)” Eigenschaft, da in jedem Iterationsschritt eine Losung des
Problems vorliegt, die mit zunehmender Zahl von Iterationen bzw. zunehmender Verarbei-

tungszeit immer besser wird.

H. Niemann
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Kapitel 1
Einfiihrung

Nach einer kurzen Finfithrung in die Themenstellung der Arbeit und der Motivierung
von Untersuchungen zur Parallelverarbeitung in der Musteranalyse gibt dieses einleitende
Kapitel einen Uberblick iiber ein allgemeines Verarbeitungsmodell fiir die wissensbasierte
Bildanalyse. Darauf aufbauend werden bisherige Ansétze zur parallelen Bildverarbeitung
skizziert und Zielsetzung und Beitrag der Untersuchungen zusammengefafit. Abschliefend
geben wir einen Uberblick iiber den Aufbau der Arbeit.

1.1 Analyse komplexer Muster

Die Erfassung und Bewailtigung neuartiger Situationen in einer komplexen und dynami-
schen Verdnderungen unterliegenden Umgebung ist eine zentrale Leistung menschlicher
Intelligenz [Bro89]. Eine Voraussetzung dafiir ist die Fahigkeit, Signale aus einer ungere-
gelten Umwelt, die sich durch eine hohe Datenrate, eine grofle Dynamik und zahlreiche
Stérungen auszeichnen, im Bruchteil einer Sekunde zu empfangen und unter wechselnden
Randbedingungen so weiterzuverarbeiten, dafl eine sinnvolle Reaktion méglich wird. Die
Verarbeitung wird dabei nicht allein durch den an einem geeigneten Rezeptor vorliegen-
den physikalischen Reiz gesteuert, sondern erfolgt unter Ausnutzung eines umfangreichen
Alltagswissens, worunter wir hier eine Menge von prasenten Fakten, Erfahrungen, Vorer-
wartungen und Verhaltensmustern verstehen wollen.

Die wissensbasierte Analyse komplexer Muster ist — neben der Klassifikation einfacher
Muster — ein Teilgebiet der Mustererkennung, die sich mit der Verarbeitung, Auswertung
und Interpretation von Sinneseindriicken durch digitale Rechenanlagen befafit [Nie83]. Im
hier betrachteten Kontext ist ein Muster eine Funktion f(@), die ein aus der Umwelt auf-
genommenes und fiir die digitale Verarbeitung geeignet transformiertes Signal beschreibt.
Entsprechend der Wichtigkeit von optischer und akustischer Wahrnehmung fiir den Men-

schen konzentrieren sich zahlreiche Aktivitdten im Bereich der Mustererkennung auf die



2 Kapitel 1. FEinfiihrung

Klassifikation und Analyse von Bild— und Sprachsignalen; abkiirzend sprechen wir auch
von den Gebieten der automatischen Bild— bzw. Sprachverarbeitung.

Einsatzgebiete fiir die in der Mustererkennung entwickelten Verfahren bestehen tiberall
dort, wo die oben umrissenen Fahigkeiten die Grundlage zur maschinellen Verrichtung von
Tatigkeiten bilden, die fiir den Menschen ermiidend oder gefahrlich sind, oder die manu-
ell nicht durchzufithren sind. Beispielhaften Charakter besitzen hier die Verarbeitung von
Belegen im Zahlungsverkehr zwischen Banken, die Steuerung eines mobilen Roboters im Si-
cherheitsbereich eines Kernkraftwerkes oder auch die Auswertung grofler Datenmengen bei
der Erdfernerkundung; umfangreichere Ubersichten und weiterfithrende Literaturhinweise
finden sich unter anderem in den einfithrenden Kapiteln von [Nie83, Nie87, Jah93].

Zur Eingrenzung und Motivation der in der vorliegenden Arbeit beschriebenen Unter-
suchungen greifen wir nochmals die bereits erwdhnte Unterscheidung der Klassifikation
einfacher Muster von der Analyse komplexer Muster auf; dabei folgen wir weitestgehend
den Ausfithrungen in [Nie90a, Kap.1]. Bild 1.1 zeigt einige Beipiele einfacher Muster, die
sich dadurch auszeichnen, daf} sie als Ganzes behandelt und unabhéngig von anderen Mu-

stern klassifiziert werden konnen.
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Bild 1.1: Eine Folge handgeschriebener Ziffern und das Sprachsignal (2 sec.) der isoliert ge-
sprochenen Woérter “eins” und “vier” als Beispiele einfacher Muster.

Ziel der Klassifikation ist die Einordnung des Musters in eine von mehreren Muster-
klassen, die in beiden gezeigten Beispielen die Ziffern 0 bis 9 darstellen kénnten. Ist eine
Klassifikation nicht mit gentigender Zuverléssigkeit moglich, so darf ein Muster einer spezi-
ellen Riickweisungklasse zugewiesen werden. Da selbst die Behandlung nur der wichtigsten
Methoden zur Klassifikation einfacher Muster den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde,
miissen wir hierfiir auf die zahlreich vorhandene Literatur [Dud73, Dev82, Nie83] verweisen.

Muster, deren Klassifikation als Ganzes nicht méglich ist, oder fiir welche die Anga-
be eines Klassennamens nicht ausreicht, werden als komplex bezeichnet. Ziel der Analyse

komplexer Muster ist die Generierung einer individuellen symbolischen Beschreibung B,
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deren Inhalt von den Erfordernissen der jeweiligen Anwendung abhéngt. Im allgemeinen
enthédlt eine symbolische Beschreibung eine Menge der einfacheren Elemente, aus denen
ein komplexes Muster aufgebaut ist, und eine Angabe von deren Beziehungen untereinan-

der. Falls erforderlich oder erwiinscht, kann die symbolische Beschreibung auch um eine

SchluBfolgerung fiir den Anwendungsbereich ergénzt werden.

Bild 1.2: Zwei im Abstand von 40 Millisekunden aufgenommene Bilder einer StraBenverkehrs-
szene als Beispiele komplexer Muster.

Die Gegeniiberstellung der Bilder 1.1 und 1.2, das als Beispiel eines komplexen Musters
einen kurzen Ausschnitt aus einer Bildsequenz ! zeigt, verdeutlicht, dafi die Musteranalyse
eine ungleich schwierigere Aufgabe als die Klassifikation ist. Eine symbolische Beschreibung

koénnte hier wie folgt lauten:

“Auf der zweispurigen Fahrbahn befinden sich fiinf Fahrzeuge, von denen sich vier auf das
Kamerafahrzeug zubewegen. Das fiinfte Fahrzeug durchfahrt mit einer Geschwindigkeit
von v km/h und in einer Entfernung von s Metern vor dem Kamerafahrzeug eine Rechts-
kurve. (Dem Fahrer des Kamerafahrzeugs wird geraten, die Spur beizubehalten und die
Geschwindigkeit beim Einfahren in die Kurve nicht zu erhéhen.)”

Einen exemplarischen Uberblick iiber typische Operationen und Objekte in einem Bild-
analysesystem und deren Organisation in einem geschichteten Modell des Verarbeitungs-

prozesses gibt Bild 1.3 auf Seite 5. Eine nédhere Charakterisierung der einzelnen Ebenen, die

'Fiir die Uberlassung des Bildmaterials dankt der Autor dem Bayerischen Forschungszentrum fiir Wis-
sensbasierte Systeme (FORWISS), insbesondere Frau C. Weighardt.
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— mit anderen Operationen und Objekten versehen — in dhnlicher Form auch in sprach-
verstehenden Systemen anzutreffen sind (vgl. [Nie87, S. 12]), werden wir in Abschnitt 1.2
vornehmen; fiir die hier angestrebte Abgrenzung geniigt zunachst die Feststellung, daff die
Analyse komplexer Muster Methoden der Klassifikation — etwa zur Bestimmung einfacher
Objekte einer Szene — enthalten kann. Dariiber hinaus ist Bild 1.3 zu entnehmen, daf} eine
Vielzahl weiterer Verarbeitungsschritte notwendig sind (beispielsweise zur Bestimmung der
Beziehungen zwischen Objekten oder zur Generierung einer Handlungsanweisung), welche
im Gegensatz zur Klassifikation auch die explizite Formulierung von Wissen aus dem jewei-
ligen Einsatzbereich des Systems erfordern. Eine umfassende Darstellung dieser Verfahren
und ihres Zusammenwirkens in einem Analysesystem mufl auch hier der Literatur vorbe-
halten bleiben; stellvertretend seien [Lie89, Nie90a, Rad93] fiir den Bereich der Bildanalyse
und [Ain88, Nie90a| fiir die automatische Sprachverarbeitung genannt.

Ein Hauptproblem bei der Entwicklung leistungsfahiger Musteranalysesysteme ist die
Behandlung grofler Datenstrome unter sehr restriktiven Zeitbedingungen. So ergibt sich
allein bei der mit einer iiblichen Videogeschwindigkeit von 25 Bildern pro Sekunde durch-
gefithrten Aufnahme der in Bild 1.2 gezeigten 512 x 512-Grauwertbilder eine Datenra-
te von iiber 6.5 Megabyte pro Sekunde, die sich bei einer zusatzlichen Ausnutzung der
Farbinformation auf circa 20 MB/sec. verdreifachen wiirde. Aufgrund der frither nur be-
grenzt verfiigharen Ressourcen zur Aufnahme, Speicherung und Verarbeitung derartiger
Datenmengen bildet die Analyse komplexer Muster einen im Vergleich zur Klassifikation
relativ jungen Zweig der Mustererkennung. Zusammen mit der Schwierigkeit der Aufgabe
erklart dies, dafl erfolgreiche Anwendungen bisher vorrangig im Bereich der Musterklas-
sifikation zu finden sind. So berichtet bereits [Rab85] von Fehlerraten unter 2.5 Prozent
fiir die Erkennung isoliert gesprochener Ziffern, in [Car93] wird eine Fehlerrate von 0.28
Prozent fiir die Verbundworterkennung von Ziffern erzielt, und auch Diktiersysteme mit
relativ grofem Wortschatz sind seit kurzem kommerziell erhéltlich [Der93, Bak93]. Eben-
so werden bei der Klassifikation von gedruckten oder handgeschriebenen Schriftzeichen
Ergebnisse erzielt, welche die menschliche Erkennungsleistung beziiglich Fehlerrate und
Verarbeitsgeschwindigkeit erreichen oder iibertreffen. Bereits der in [Sch78] beschriebene
Postanschriftenleser erzielt eine nahezu verschwindende Fehlerrate und liest das maschinen-
geschriebene Adressfeld von circa 60000 Briefen pro Stunde; bei der Klassifikation von 465
handgeschriebenen Zeichen des mehr als 40000 Schriftzeichen umfassenden chinesischen
“Alphabets” werden in [Cho91] eine Erkennungsrate von ca. 95 Prozent und eine mittlere
Verarbeitungsdauer von 3.5 Sekunden pro Zeichen auf einer herkémmlichen Workstation
angegeben.

Wihrend also Techniken zur Klassifikation einfacher Muster einen relativ hohen Stan-
dard erlangt haben und das Laborstadium in zunehmendem Mafle verlassen, sind vergleich-
bare Erfolge fiir Aufgabenstellungen der automatischen Interpretation komplexer Bild—

und Sprachsignale bislang lediglich fiir ausgewé&hlte Komponenten derartiger Systeme und



1.1. Analyse komplexer Muster

0. Initialisierung:

Aufnahme,
A/D-Wandlung

Pixel

1. Vorverarbeitung:

Codierung,
Schwellwertverfahren,

Pixel

Restauration,
Filterung,
Normierung

problemunabhéngiges
Wissen

symb. Beschreibung:

- Objektnamen,
- Beziehungen,

- Interpretation von
Bedeutungen

2. Segmentierung: Obijekte:

Bestimmung von: - Liniensegmente,
- Grauwert, Farbe, - Linien,
- Form, Textur, - Vertizes,
- Tiefe, Bewegung, - Regionen
- Lage

3. Analyse:

Bestimmung von:
- physik. Objekten,
- Objektgruppen,
- Ereignissen
problemabhéangiges
Wissen

4. SchluRfolgerungen: Systemreaktion,

Inferenzen Uber Zustandséanderung

Aufgaben und Ziele

Ikonik

Ikonik-Symbolik

Symbolik

(Segmentierung) (signalnahe Bildverarbeitung)

(Bildverstehen)

Bild 1.3: Uberblick iiber Operationen, Zwischenergebnisse und Verarbeitungsschichten der

Bildanalyse (nach [Nie87]). Erlauterungen finden sich im Text.
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nur unter einschrdankenden Annahmen zu verzeichnen. So gehért die Echtzeiterkennung
in einem sprachverstehenden System, dessen Ziel die Extraktion des Inhaltes flielend ge-
sprochener Sprache ist, nahezu zum Stand der Technik, wenn ein relativ kleines Vokabular
verwendet wird; der Echtzeitfaktor fiir die Interpretation des FErkennungsergebnisses ist
dagegen noch bedeutend grofier. Fir die Erkennung wird in [Kuh94] ein Echtzeitfaktor
von 1.8 bei einem Wortschatz von ca. 1000 Wortern berichtet, und bei den in [Mas93] be-
schriebenen Experimenten ergibt sich der Faktor 15 fiir die Interpretation einer Aufierung.

Die in [Wee91] beschriebenen Ergebnisse des DARPA integrated image—understanding
benchmarks, einer vergleichenden Untersuchung mehrerer Rechnerarchitekturen anhand ty-
pischer Bildverarbeitungsoperationen, zeigen, dafl im Bereich der Bildanalyse noch ungiinsti-
gere Verhéltnisse anzutreffen sind. So erfordert hier bereits ein Teil der zur Interpretation
bendtigten Erkennungsaufgaben eine deutlich gréflere Verarbeitungsdauer; fiir die Segmen-
tierung von 712 x 568—-Grauwertbildern einer Folge von StraBenverkehrsszenen (vergleiche
Bild 1.2) wird in [Wet93] ein Echtzeitfaktor von 25 auf einer Workstation mit 125 MIPS
(million instructions per second) angegeben.

Neben der hohen Datenrate ist eine weitere Ursache fiir die lange Analysedauer in
der groflen Zahl durchzufithrender Verarbeitungsschritte zu sehen. Kann die benétigte Re-
chenleistung fiir die Bildsegmentierung aus den obigen Angaben mit etwa 300 Instruktio-
nen pro Pixel abgeschétzt werden, so ist der Aufwand fiir die Interpretation eines Bildes
im allgemeinen bedeutend grofler. In [Lev87] wird dieser mit 10° — 10* Instruktionen pro
Pixel abgeschétzt, woraus sich ergibt, dafl fiir die Echtzeitinterpretation von Bildfolgen
eine Rechenleistung von mehreren GIPS (giga instructions per second) erforderlich ist.
Zwei Moglichkeiten zum Frreichen der hier beschriebenen Anforderungen bestehen in der
Nutzung dedizierter Hardware auf allen Verarbeitungsebenen und im Finsatz von Paral-
lelrechnern.

Die Verwendung von Parallelrechnern wird einerseits durch die erkennbaren techno-
logischen Grenzen von konventionellen Computern und Vektorrechnern und eine hohere
Wirtschaftlichkeit und Flexibilitit motiviert, wirft jedoch andererseits Probleme des Ent-
wurfs und des Betriebs sowie der Entwicklung geeigneter Algorithmen fiir konkrete An-
wendungen auf. Gleichermaflen wie die potentielle Bedeutung wird die Vielzahl der zu
losenden Fragen durch die Tatsache deutlich, da sich derzeit (1994) gleich zwei von der
Deutschen Forschungsgemeinschaft geférderte Projekte mit zusammen tiber 100 Mitarbei-
tern mit der Untersuchung von parallelen Rechensystemen befassen. Uberblicke iiber die in
den Sonderforschungsbereichen 342 “Methoden und Werkzeuge fiir die Nutzung paralleler
Architekturen” und 182 “Multiprozessor— und Netzwerkkonfigurationen” an der Techni-

sche Universitat Miinchen bzw. der Friedrich-Alexander-Universitat Erlangen-Niirnberg 2

?Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen des Teilprojektes “Wissensbasierte Bildanalyse” des SFB
182. Fiir die Forderung der Arbeit dankt der Autor der Deutschen Forschungsgemeinschaft.
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durchgefithrten Arbeiten finden sich in [Bod93, Wed94].

Ein Schwerpunkt des Erlanger Sonderforschungsbereiches liegt auf der Uberpriifung der
realisierten Hard— und Softwarekonzepte anhand rechenintensiver Pilotanwendungen, die
von der betriebswirtschaftlichen Produktionssteuerung und der Fertigungsautomatisierung
iiber die Simulation quanten— und strémungsmechanischer Systeme bis zur Musteranalyse
reichen. Ziel der im Teilprojekt “Wissensbasierte Bildanalyse” durchgefiihrten Untersu-
chungen ist die Entwicklung eines modularen Systems zur automatischen Generierung einer
symbolischen Beschreibung dreidimensionaler Szenen. Die Arbeiten folgen der verbreiteten
Annahme [Uhr87, Kum90, Pra91, Bur91], dafl Moglichkeiten zur Parallelverarbeitung von
allen Systemkomponenten genutzt werden miissen, um die durch den Bilddatenstrom vor-
gegebene hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erreichen. Daher werden als ausgewéhlte
Teilaspekte sowohl Methoden zur Tiefengewinnung aus Grauwert— und Farbstereobildern
[Pos90, Kol90] untersucht als auch — in der vorliegenden Arbeit — Algorithmen fiir die
parallele Verarbeitung anwendungsabhidngigen Wissens entwickelt.

Zur besseren Einordnung der hier verfolgten Thematik beschreiben wir im folgenden
Abschnitt zunéchst die typischen Anforderungen der einzelnen Teilaufgaben und geben
in den Abschnitten 1.3 und 1.4 einen groben Uberblick iiber bisher verfolgte Ansitze zur

Parallelverarbeitung in der wissensbasierten Bildanalyse.

1.2 Wissensbasierte Bildanalyse

Bereits das im Anschlufl an Bild 1.2 skizzierte Beispiel verdeutlicht, dafl das Ziel der wis-
sensbasierten Bildanalyse — die Transformation der Bilddaten (Pixel) in eine angemes-
sene symbolische Beschreibung — keinestalls durch eine einzelne, in geschlossener Form
anzugebende Abbildung geleistet werden kann. Vielmehr wird deutlich, dafl eine Reihe
von Operationen und Zwischenrepisentationen notwendig sind, die im allgemeinen in drei
Ebenen organisiert werden [Bal82, Nie87]. Ausgehend von Bild 1.3, das ein geschichtetes
Verarbeitungsmodell fiir die Bildanalyse zeigt, werden die Charakteristika der lkonik, der
Tkonik=Symbolik und der Symbolik in diesem Abschnitt ndher beschrieben, um anschliefend
Méglichkeiten und Probleme der Parallelverarbeitung zu diskutieren.

Die [konik, die auch als signalnahe Bildverarbeitung oder early vision bezeichnet wird,
umfaBt Methoden zur Gewinnung der Bilddaten (Abtastung, Quantisierung) und zur Vor-
verarbeitung der Abtastwerte, deren Ziel in einer Verbesserung der Bildqualitdt und der
Erleichterung der Analyse besteht. Typische Algorithmen der Vorverarbeitung wie bei-
spielsweise Schwellwertbildung, Filterung oder Normierung sind numerische Operationen
auf Bildern; sie nehmen also eine Verkniipfung einer urspriinglichen Zahlenfolge zu einer
neuen Folge vor.

Kennzeichnend fiir die ikonische Bildverarbeitung ist die Lokalitit und die Ortsinva-
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rianz der meisten Operationen, die Bild 1.4 anhand eines 3 x 3 Mittelwertfilters veran-
schaulicht. Wéhrend sich die Lokalitdt daraut bezieht, dafl nur die Pixel aus einer kleinen
Nachbarschaft (hier: der hellgrau dargestellten Maske) in die Berechnung des aktuellen
Bildpunktes (dunkelgrau unterlegt) eingehen, wird die Ortsinvarianz darin deutlich, daf
stets die gleiche, regelmaflige Abhéngigkeit von den Nachbarelementen vorliegt.

1[2]3 z - 1[2]3
1]1]3 - |- -] ) 1]2]3

Bild 1.4: Lokalitdt und Ortsinvarianz ikonischer Bildverarbeitungsoperationen am Beispiel einer
Maskenoperation zur Mittelwertfilterung.

Die Ergebnisse der Vorverarbeitung sind Eingangsdaten der [lkonik—Symbolik, deren
Aufgabe die Bildsegmentierung ist. Den Ausfithrungen in [Lev87] folgend soll darunter
nicht nur die {ibliche Zerlegung eines Bildes in nichtiiberlappende Regionen verstanden
werden, sondern allgemein alle Algorithmen, die zur Bestimmung geeigneter Bildprimitiva
und einer Reduktion der visuellen Information aus der Ikonik eingesetzt werden. In Bild 1.3
sind einige Segmentierungskriterien und einfachere Bestandteile angegeben, die Elemente
einer initialen symbolischen Beschreibung A sein kénnen. In einer geeigneten Repréisen-
tationsform — beispielsweise als Menge von Segmentierungsobjekten [Nie90a, Pau92] —
bildet diese die Schnittstelle zur anschlieenden wissensbasierten Interpretation. Ein Bei-
spiel zur Segmentierung gibt Bild 1.5, das ein Grauwertbild sowie die Ergebnisse einer
Kantendetektion nach [Nev80] und einer anschlieflenden Linienverfolgung durch ein Hy-
stereseschwellwertverfahren [Brii90] zeigt. Hier konnten die gefundenen Linien in einem
spateren Analyseschritt als Autos, Fahrbahnrand oder Verkehrszeichen interpretiert wer-
den.

Wie auch die Algorithmen der ikonischen Bildverarbeitung kommen die in der Ikonik—
Symbolik benutzten Verfahren im allgemeinen ohne die Nutzung von Wissen iiber den
Anwendungsbereich aus. Das hier eingesetzte, problemunabhangige Wissen betrifft viel-
mehr die Eigenschaften und Auswirkungen der verwendeten Operationen, und ist in der
Regel nur implizit im System vorhanden. So erfordert beispielsweise die Bestimmung von
Tiefeninformation aus einem Stereobildpaar seitens des Systementwicklers generelles Wis-
sen aus dem Bereich der analytischen Geometrie; dieses wird jedoch nicht explizit im Sy-
stem reprasentiert, sondern ist implizit in den entwickelten (Triangulations-)Algorithmen
vorhanden [Nie85a].
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Bild 1.5: Ein Grauwertbild und seine initiale symbolische Beschreibung.

Die Symbolik, die als Ebene des Bildverstehens bezeichnet wird, nutzt die Ergebnisse
der initialen Segmentierung zur Erstellung einer symbolischen Beschreibung, die optimal
zu den vorliegenden Sensordaten pafit und die fiir die jeweilige Anwendung relevante Infor-
mation enthilt. Wie bereits erw&hnt, ist dazu neben der Klassifikation der (physikalischen)
Objekte einer Szene auch die Bestimmung von deren Beziehungen sowie die Ermittlung
und Interpretation von Ereignissen und eine entsprechende Reaktion erforderlich.

Kehren wir nochmals zu den Ergebnissen der Segmentierung in Bild 1.5 zuriick und
betrachten die Aussage

“Ein PKW, befindet sich rechts vor dem Kamerafahrzeug und bewegt sich mit einer
Geschwindigkeit von v km/h in die gleiche Richtung.”

als mogliche Interpretation, so zeigen sich wesentliche Unterschiede zwischen Tkonik und
Symbolik. Ein erster Unterschied betrifft die Art des verwendeten Wissens und dessen
Darstellung. Zunéachst ist offensichtlich, dal Aussagen im Objektbereich nicht ohne die
Nutzung problemabhéngigen Wissens méglich sind, das Erfahrungen und Fakten tiber
Aussehen und Auftreten von Objekten des Problemkreises (hier: des PKWs), deren vi-
suell erfalbaren Eigenschaften (Position und Geschwindigkeit) und deren Bedeutung im
Zusammenhang mit der verfolgten Zielsetzung des Systems beinhaltet.

Im Gegensatz zur impliziten Darstellung des eher generellen Wissens in der Tkonik und
Ikonik—Symbolik hat sich fiir das problemabhéngige Wissen der symbolischen Bildverar-
beitung die explizite Reprasentation in einem (symbolischen) Modell M des Anwendungs-
gebietes, der Wissensbasis, als sinnvoll erwiesen. Die so erreichte Modularitét vereinfacht

die Wartung und Erweiterung des Wissens und eréffnet dartiber hinaus die Moglichkeit,
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dasselbe System durch den Austausch des Modells in einem anderen Anwendungsgebiet
einzusetzen. Die Wahl eines geeigneten Reprasentationsformalismus und dessen effiziente
Nutzung besitzen somit grofle Bedeutung fiir den Entwurf von wissensbasierten Bildana-
lysesystemen. Wichtige, in verschiedenen Systemen realisierte Ansatze hierzu sind Frames
[Min75], Produktionensysteme [Buc85] und die auch in der vorliegenden Arbeit verwendeten
semantischen Netze [Qui68, Fin79]. Frames werden beispielsweise im ACRONYM-System
eingesetzt [Bro81], Produktionensysteme finden in [Nag80, McK85] und [Mat90b] Verwen-
dung, und auf der Basis semantischer Netze sind die in [Han78, Tso80] beschriebenen
Systeme realisiert. Wahrend wir semantische Netze in Abschnitt 1.4 unter dem Aspekt der
Parallelverarbeitung betrachten und das in dieser Arbeit verwendete ERlanger semantische
NEtzwerkSysTem ERNEST [Nie90d, Sag90a] in Kapitel 2 ausfithrlich vorstellen, verweisen
wir fiir eine einfithrende Darstellung der anderen Formalismen auf [Nie87, Sag90a].

Ein zweiter Unterschied betrifft die Anforderungen an die eingesetzten Algorithmen,
die in der Tkonik durch die Ausfithrung numerischer Operationen auf einer sehr grofen An-
zahl einfachster Datenelemente — den Bildpunkten oder einer kleinen Nachbarschaft —
gekennzeichnet waren. Die Verfahren der symbolischen Bildverarbeitung arbeiten dagegen
mit bedeutend weniger, jedoch weitaus komplexeren Elementen, ndmlich den Datenstruk-
turen zur Représentation der initialen Segmentierung und der Objekte der Wissensbasis.

Kann der Aufwand fiir ikonische Operationen aufgrund der Ortsinvarianz im wesent-
lichen aus der Bildgrofle bestimmt werden, so ist eine entsprechende Abschédtzung fiir die
seitens der Symbolik erforderliche Zuordnung von Sensor— bzw. Segmentierungsdaten und
den Elementen der Wissensbasis im allgemeinen nicht méglich. Neben der Tatsache, daf die
Anzahl der zu beriicksichtigenden Bildprimitiva wesentlich vom Szeneninhalt abhangt, liegt
ein mafigeblicher Grund darin, daf die Ergebnisse der Segmentierung beim heutigen Stand
der Technik im allgemeinen mehrdeutig und fehlerbehaftet sind (vgl. Bild 1.5); Ursachen
dafiir konnen wechselnde Beleuchtungsverhéltnisse in einer Szene, das Auftreten kompli-
zierter, dreidimensionaler Objekte oder Fehler aufgrund des Quantisierungsrauschens sein.

Aufgrund der Mehrdeutigkeit und Unzuverldssigkeit der Segmentierungsergebnisse be-
steht die Notwendigkeit, den Analyseprozel durch einen Kontrollalgorithmus zu steuern.
Dieser nimmt eine Fokussierung auf erfolgsversprechende Zwischenergebnisse und relevan-
te Ausschnitte der Wissensbasis vor und legt fest, welche Algorithmen auszufiithren sind,
um ein moglichst gutes Analyseergebnis zu erzielen. Die Lésung des hier angedeuteten Op-
timierungsproblems bedingt die Ausfiihrung unterschiedlicher Algorithmen auf den Zwi-
schenergebnissen der Analyse. So kénnten die zur Fahrbahn gehérigen Liniensegmente aus
Beispiel 1.5 bereits dem entsprechenden Modell aus der Wissensbasis zugeordnet werden,
wahrend etwa im Bereich der weiter entfernten Fahrzeuge mit Hilfe eines anderen Seg-
mentierungsverfahrens zusatzliche Information gewonnen werden kénnte, um eine bessere
Zuordnung zu ermdoglichen. Die Diversitat der benétigten Operationen stellt somit neben

der Notwendigkeit zur Bearbeitung unterschiedlicher Datenobjekte und der szenenabhéngi-
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gen Komplexitét einen dritten Unterschied zur Ikonik dar, der die variablen Anforderungen
der Algorithmen der Symbolik unterstreicht.

Bevor wir uns den Auswirkungen der hier beschriebenen Charakteristika auf die Kon-
zepte zur Parallelverarbeitung in der wissensbasierten Bildanalyse zuwenden, miissen zwei
abschlielende Bemerkungen der gewahlten Darstellung gelten: Zum einen hat sich die Ein-
teilung in drei Verarbeitungsschichten an der zunehmend abstrakteren Reprasentation der
Zwischenergebnisse der Analyse (Pixel — Bildprimitiva — physikalische Objekte) orientiert.
Die Grenzen zwischen den Ebenen sind jedoch als flieend anzusehen und andere Ein-
teilungen sind moglich. So ist eine Zweiteilung in Ikonik und Symbolik denkbar, wenn
als Kriterium die Art des verwendeten Wissens zugrunde gelegt wird; danach wiirde die
Ikonik sémtliche problemunabhéngigen Algorithmen umfassen, die Symbolik hingegen alle
Methoden, die durch eine Nutzung problemabhéangigen Wissens gekennzeichnet sind. Zum
anderen sind als Alternativen zu der oben unterstellten rein datengetriebenen Verarbei-
tung, die mit den Abtastwerten des Bildes beginnt und diese schrittweise in abstraktere
Reprasentationen transformiert, auch modellgetriebene und bidirektionale Strategien zu
erwahnen. Wahrend bei der modellgetriebenen Analyse versucht wird, Hypothesen tiber
den Szeneninhalt anhand der Bilddaten zu verifizieren, stellt die bidirektionale Strategie
eine Mischform dar, bei der die Ergebnisse einer initialen datengetriebenen Verarbeitungs-

phase zur modellgetriebenen Verifikation von Hypothesen verwendet werden.

1.3 Parallele ikonische Bildverarbeitung

Ziel der Entwicklung von Algorithmen fiir parallele Rechensysteme ist es, die Bearbei-
tungsdauer fiir ein gegebenes Problem durch die Ausnutzung der Rechenleistung mehrerer
Prozessoren zu verkiirzen. Etablierte Kriterien fiir die Beurteilung des Erfolgs der Paral-
lelisierung (siehe z.B. [Kum94]) sind der Geschwindigkeitsgewinn (engl.: Speedup) s, und
die Effizienz e,,. Der Speedup

5 = b (1.1)

ist der Quotient aus der Laufzeit #; des (schnellsten) sequentiellen Algorithmus und der

Zeit t,, die zur Ausfithrung des parallelen Algorithmus mit p Prozessoren benétigt wird.
Die Effizienz
Sp tl
e, = -L= 1.2
» . (1.2)

ist ein Maf fiir die Auslastung der verwendeten Prozessoren; sie wird berechnet, indem der
Speedup durch die Prozessoranzahl dividiert wird.

Mit zunehmender Anzahl der Prozessoren nehmen auch die Speedupverluste zu, die
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durch Auslastungs—, Synchronisations— und Zugriffsverluste verursacht werden [Bur89].
Auslastungsverluste entstehen durch einen schwankenden Parallelitdtsgrad, Synchronisati-
onsverluste treten auf, wenn ein Prozessor auf Daten wartet, die von anderen Prozessoren
berechnet werden miissen, und Zugriffsverluste entstehen beim Warten auf gemeinsam be-
nutzte Betriebsmittel. Aufgrund dieser Verluste ist zu beobachten, dafl der Speedup im
allgemeinen unter dem idealen, linearen Speedup s, = t1/p liegt und ab einer gewissen
Prozessoranzahl geséttigt ist oder sogar absinkt. Speedup und Effizienz sind deshalb nicht

unabhéngig voneinander zu maximieren; abgeleitete Groflen wie die Wirtschaftlichkeit
Wp = Sp - Ep, (1.3)

durch deren Maximierung ein “optimaler Arbeitspunkt” eingestellt werden kann [Fla89],
kénnen jedoch zur Ermittlung einer Prozessoranzahl genutzt werden, die akzeptable Werte
fiir beide GroBen liefert.

Die Ortsinvarianz und tiberwiegende Lokalitdt der Operationen auf Bildmatrizen er-
leichtern deren Parallelisierung erheblich, da sie intuitiv einsichtige Parallelisierungsméglich-
keiten erdffnen und eine gleichméaflige Auslastung der Prozessoren erméglichen, woraus
grofle Werte fiir Speedup und Effizienz resultieren. Neben der steigenden Verfiigbarkeit
paralleler Rechensysteme ist die hier skizzierte konzeptuelle Einfachheit die Hauptursache
dafiir, dafl mittlerweile eine Vielzahl paralleler Implementierungen von ikonischen Algorith-
men existieren, die nahezu das gesamte Spektrum der Tkonik, und in zunehmendem Mafle
auch der Ikonik—Symbolik abdecken. Im vorliegenden Abschnitt soll nicht der Versuch un-
ternommen werden, diese auch nur annidhernd zu erldutern — dafiir sei auf zahlreiche
ausgezeichnete Ubersichten [Cyp89, Cha90, Pit93] verwiesen —; vielmehr geht es uns dar-
um, die grundlegende Vorgehensweise gegeniiber der Parallelverarbeitung im Bereich der
Symbolik (vgl. Abschnitt 1.4) abzugrenzen.

Die rdumliche Unabhéngigkeit der Pixel bzw. kleiner Bildausschnitte erlaubt eine Zer-
legung des Bildes in Teilbilder und deren unabhingige Bearbeitung durch mehrere Pro-
zessoren. Die BildgroBe (N x N Pixel) bildet dabei eine obere Grenze fiir die Anzahl der
verwendeten Rechnerknoten, die jedoch beim heutigen Stand der Technik nicht wesentlich
groBer als 1282 sein kann. Daher wird die Bildmatrix im allgemeinen in Blocke der Grofie
M? (M < N) oder zeilen— bzw. spaltenweise in M x N Pixel grofie Streifen eingeteilt, und
auf jedem der Teilbilder wird parallel der gleiche Algorithmus ausgefiihrt; dies ist in Bild
1.6 fir N = 8 und M = 4 schematisch dargestellt.

Die angedeutete iiberlappende Einteilung ermdéglicht es, einzelne Operatoren wie et-
wa die Mittelwertfilterung aus Bild 1.4 ohne Datentranster zwischen den Rechnerknoten
auszufithren. Der Aufbau komplexerer Verarbeitungsketten erfordert lediglich eine Erwei-
terung der sequentiellen Algorithmen um den Austausch der Randdaten, der einen kon-

stanten und a priori bekannten Kommunikationsaufwand verursacht: die Betrachtung einer
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Bild 1.6: Datenparallelitat ikonischer Bildverarbeitungsalgorithmen.

Nachbarschaft der Grofle (2m + 1)2, m = 1,2,... erfordert den Austausch von 2m Spalten
oder Zeilen (in Bild 1.6 ist m = 1) der Lange N zwischen je zwei Prozessoren.

Uberlegungen zur Hardwarearchitektur paralleler Bildanalysesysteme finden sich in
[Han80, Uhr87, Pra9l]. Als Konsequenz aus der Datenparallelitit ikonischer Algorith-
men wurden zunéchst Architekturen vorgeschlagen, die aus einer groflen Anzahl einfa-
cher Verarbeitungselemente (Prozessoren) und einer zentralen Kontrolleinheit aufgebaut
sind. Zahlreiche solcher Systeme, die im Sinne der Flynnschen Klassifikation [Fly72] als
SIMD-Rechner (single instruction multiple data) zu bezeichnen sind, werden in [Cyp89]
beschrieben; gegenwirtig ist jedoch ein Trend zur Realisierung auf der Basis zunehmend lei-
stungsfahigerer und kostengiinstigerer MIMD—Rechner (multiple instruction multiple data)
festzustellen [Sch90a, Sou92].

Die wichtigsten Verbindungsstrukturen beider Klassen sind die gitterférmige Anord-
nung mit einer optionalen Verbindung der Randprozessoren zu einem Torus, die pyrami-
denartige Anordnung und der n—dimensionale Wiirfel (Hypercube) (vgl. Bild 1.7).

Bild 1.7: Parallelrechnerstrukturen in der Bildverarbeitung: 4 x 4 Gitter mit AbschluB zum
Torus (gestrichelt), Pyramide mit 4 x 4-Basis und Hypercube der Dimension 4.
Knoten entsprechen Prozessoren, Kanten stellen Kommunikationspfade dar.

Wihrend gittertérmige Verbindungen vor allem die lokalen Nachbarschaftsoperationen
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der Tkonik unterstiitzen [Lee90], bieten sich SIMD-Pyramiden auch fiir die Verwendung ei-
ner Auflésungshierarchie an [Tan83] und werden mit MIMD-Rechnern auf den oberen Ebe-
nen auch als Plattform fiir komplette Bildanalysesysteme vorgeschlagen [Shu90, Sun90b].
Die flexible Topologie des Hypercubes, die auch Verbindungen zwischen “entfernten” Pro-
zessoren vorsieht, erlaubt eine effiziente Parallelisierung ikonischer Algorithmen [Rang89,
Pan90] und hat auch zu dessen Einsatz in der Objekterkennung gefithrt [Tuc91].

Eine weitgehend flexible und kostengiinstige Alternative zu den hier vorgestellten An-
satzen bildet die Nutzung von Workstations, die in einem lokalen Netzwerk gekoppelt
werden, und sich aufgrund komfortabler Programmierumgebungen und Bedienoberflichen
auch als Schnittstellen zu speziellen Architekturen anbieten [Tav95]. Unterstiitzt das Be-
triebssystem die Nutzung der parallelen Ressourcen durch die Bereitstellung geeigneter
Kommunikations— und Synchronisationsmechanismen, so bietet sich diese Lésung insbe-
sondere bei einem geringen Parallelitatsgrad an [Ree91], und erméglicht eine einfache funk-
tionale Dekomposition modular aufgebauter Bildanalysesysteme, die fiir Monoprozessorar-

chitekturen entwickelt wurden.

1.4 Parallele symbolische Bildverarbeitung

Obwohl die Notwendigkeit zur Parallelverarbeitung auf allen Ebenen der Bildanalyse in den
zahlreichen, bereits zitierten Ubersichten allgemein anerkannt wird, ist die Parallelisierung
der wissensverarbeitenden Algorithmen der Symbolik im Vergleich zur Ikonik weit weni-
ger fortgeschritten. Wesentliche Ursachen dafiir liegen zum einen in der Abhéngigkeit von
den fehlerbehafteten, unsicheren Ergebnissen der Segmentierung und zum anderen in den
unregelméafigen Beziehungen zwischen den Elementen der Wissensbasis, die wihrend der
Analyse zu beachten sind. Dadurch variiert sowohl der Aufwand einzelner Verarbeitungs-
schritte als auch die Anzahl gleichzeitig ausfithrbarer Operationen, und die gleichmé&fige
Auslastung der zur Verfiigung stehenden Hardware wird durch den schwankenden Paralle-
litdtsgrad erheblich erschwert. Schliefilich tragt auch das Fehlen offensichtlicher Parallelisie-
rungsmoglichkeiten, wie sie die Ikonik durch eine Zerlegung der Bildmatrix offeriert, dazu
bei, daf} bislang zwar einige Vorschlage zur Hardwarearchitektur fiir die symbolische Bild-
verarbeitung vorliegen [Sha87a, Lev87, Shu90, Sun90b], Algorithmen jedoch hauptséichlich
fiir ausgewéhlte Teilprobleme wie beispielsweise parallele Suchverfahren vorliegen [Kum90).

Ist als Konsens der Uberlegungen zur Architektur die Forderung nach einer flexiblen
Kopplung vergleichsweise weniger, jedoch méchtiger MIMD—-Prozessoren hervorzuheben,
so kann als Gemeinsamkeit der Entwicklung paralleler Algorithmen lediglich die Not-
wendigkeit der Aufgabenverteilung festgehalten werden. Dies erfordert die Identifizierung
gleichzeitig ausfithrbarer Teilaufgaben in den zur Nutzung des problemabhéngigen Wissens

verwendeten Inferenzmechanismen. Fiir die vorliegende Arbeit ist es daher sinnvoll, beste-
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hende Ansitze zur Parallelverarbeitung in semantischen Netzen zunédchst {ibersichtsartig
zusammenzufassen und auf ihre Eignung fiir die Musteranalyse zu untersuchen. Paral-
lelisierungsmoglichkeiten in anderen Représentations— bzw. Inferenzformalismen werden

beispielsweise in [Gup87, For91] diskutiert.

Parallelverarbeitung in semantischen Netzen

Die unter dem Begriff “Semantische Netzwerke” zusammengefaiten Formalismen zur Wis-
sensreprisentation gehen in ihrer heutigen Form auf Arbeiten zur Modellierung des mensch-
lichen Gedachtnisses zuriick [Qui68]; Uberblicke iiber seitdem entwickelte Ansdtze und
wichtige Zwischenstadien finden sich in [Bra79, Sag90a, Rei92].

Obwohl fiir semantische Netze bislang keine eindeutige und allgemein anerkannte De-
finition existiert, ist allen Ansdtzen gemeinsam, dafl sie Wissen in Form eines gerichteten,
markierten Graphen darstellen. Die Knoten des Graphen dienen zur Aufnahme beliebiger
Begriffe oder Sachverhalte, und durch die Kanten werden Beziehungen zwischen diesen
ausgedriickt. Sowohl die Knoten als auch die Kanten sind mit einem Namen markiert, der
ihre Bedeutung angibt. Bild 1.8 zeigt ein einfaches Beispiel, das auch verdeutlicht, daf3
die Knoten und Kanten zunéchst keine feste Bedeutung besitzen. So kénnen Knoten so-
wohl Individuen (“Charley”) als auch Klassen (“Fisch”) und Unterklassen (“Goldfisch”)
reprisentieren und Kanten kénnen Beziehungen zwischen Klassen (“Fisch” und “Flosse”),
Klassen und Unterklassen (“Fisch” und “Goldfisch”), oder auch zwischen Klassen und

Eigenschaften (“Fisch” und “golden”) ausdriicken.

Wirbeltier

gen lebt-in Wasser

Fisch

teil

gen Flosse

Goldfisch

hat-Fay inst

golden Charley

Bild 1.8: Beispiel eines semantischen Netzwerks.

In [Woo75, Bra77] wird dargelegt, daff dieser — insbesondere bei frithen Netzwerkforma-



16 Kapitel 1. FEinfiihrung

lismen feststellbare — Mangel an formaler Semantik eine Interpretation genau genommen
nicht zulaft, obwohl die Beschriftungen der Knoten und Kanten eine bestimmte Bedeutung
suggerieren. Fine effiziente Nutzung des Wissens wird erst durch die Beschrankung auf eine
moglichst kleine, jedoch geniigend ausdrucksstarke Menge von epistemologisch primitiven
Sprachkonstrukten erreicht [Bra79]. Die meisten der seitdem entwickelten Netzwerkforma-
lismen — zu nennen sind hier insbesondere KL-ONE [Bra853a] und seine zahlreichen Deri-
vate (z.B. KRYPTON [Bra85b], NIKL [Kac86] und SB-ONE [Pro90]) sowie PSN [LevT79]
und ERNEST [Nie90d, Sag90a] — besitzen daher eine klare syntaktische Definition der
Netzwerksprache und beschranken sich auf wenige Knoten— und Kantentypen.

Konzepte und Instanzen sind die am weitesten verbreiteten Knotentypen, die eine
Unterscheidung zwischen intensionaler und extensionaler Reprisentation von Begriffen
ermoglichen. Wahrend die intensionale Beschreibung die charakteristischen Eigenschaften
eines Begriffes definiert, umfafit dessen Extension alle konkreten Exemplare von Objekten
oder Sachverhalten, die diese Definition erfiillen. So ist in Bild 1.8 ein Goldfisch als goldfar-
bener Fisch definiert, und “Charley” ist eine Instanz des Konzepts “Goldfisch”. Letzteres
wird durch die Instanzkante (inst) ausgedriickt. In [Bra79] wird kritisiert, dafl Instanz-
kanten in vielen semantischen Netzwerken zur Darstellung zweier verschiedener Sachver-
halte benutzt werden: zum einen zur Bezeichnung von Relationen zwischen Konzepten,
und zum anderen zur Darstellung von Beziehungen zwischen intensionaler und extensio-
naler Beschreibung. Die zwischen den Konzepten “Charley” und “Goldfisch” bestehende
Relation wird daher als Individualisierung bezeichnet, und der Begriff der Instantiierung
bleibt allein den Beziehungen zwischen Konzepten und ihren Ausprédgungen in der realen
Welt vorbehalten. Dieser Unterscheidung folgend wird die Instanzkante auch in ERNEST
im Sinne einer Klassifikation von Sensordaten ausschlieilich zwischen Konzepten und den
zugehorigen Signalausschnitten, den Instanzen, benutzt.

Neben der Instanzkante existieren in den meisten semantischen Netzen zwei weite-
re Standardrelationen zwischen Knoten: die Bestandteilskante, (teil, engl.: has—a, part)
ermoglicht eine Zerlegung komplexer Begriffe in ihre natiirlichen Bestandteile (vgl. die
Kante zwischen den Konzepten “Fisch” und “Flosse”), und die Generalisierung (gen, engl.:
is—a), welche die Zusammenfassung von Konzepten zu (Konzept-)klassen ermoglicht. Die
Generalisierung etabliert die Vererbung als einzigen Inferenzmechanismus, der in nahezu
allen Netzwerkformalismen anzutreffen ist. Die Vererbung der Eigenschaften und Bestand-
teile erfolgt dabei stets von der Oberklasse auf die Unterklasse; in Bild 1.8 ererbt das
speziellere Konzept “Goldfisch” die Eigenschaft, im Wasser zu leben, und das Bestandteil
“Flosse” des allgemeineren Konzepts “Fisch”.

Die syntaktische Definition von Konzepten als komplexe Datenstrukturen mit Attri-
buten und strukturellen Relationen [Bra79] wurde wesentlich durch die in [Min75] vorge-
schlagenen Frames beeinfluit, deren Grundidee in der Modellierung von Objekten und

Ereignissen in einem speziellen situativen Kontext besteht. Frames bestehen aus mehreren



1.4. Parallele symbolische Bildverarbeitung 17

Eintragen (slots), fiir die Vorerwartungen oder Bedingungen angegeben werden koénnen
und die wihrend der Verarbeitung mit Werten gefiillt werden miissen; Bild 1.9 zeigt eine

einfache Framenotation fiir einen Ausschnitt des obigen Beispielnetzwerkes.

‘ Frame : Fisch ‘ ‘ Frame : Goldfisch ‘
ist-ein : Wirbeltier ist-ein : Fisch
Lebensraum : Ort Lebensraum : Wasser
Anzahl-Flossen : integer Anzahl-Flossen : 3
Farbe : ..., golden, ... Farbe : golden

Bild 1.9: Framereprasentation der Konzepte “Fisch” und “Goldfisch” aus Bild 1.8.

Zur Ermittlung konkreter Werte ist die Anbindung von Prozeduren (procedural at-
tachment) an die Eintrage der Frames moglich, wodurch framebasierte semantische Netze
um eine prozedurale Komponente ergénzt werden. Da hierdurch auch die Berechnung von
Attributwerten und Relationen aus Sensordaten unterstiitzt wird, kann der Formalismus
fiir die Musteranalyse genutzt werden, was beispielsweise durch das mit PSN realisierte
Musteranalysesystem ALVEN [Tso80] und die zahlreichen mit der ERNEST-Systemschale
realisierten Anwendungen (vgl. die Literaturangaben in Kapitel 2) demonstriert wird.

Als besondere Vorteile semantischer Netze werden im allgemeinen die Anschaulichkeit
der Reprasentation und die objektzentrierte Darstellung aller zu einem Begriff vorhande-
ner Fakten in einem Konzeptknoten betont, da dies den Aufbau groflerer Wissensbasen
erleichtert. In [Rei92, Sha9l] wird dariiberhinaus die Méglichkeit zur Parallelisierung ver-
schiedener, in semantischen Netzen definierter Inferenzmechanismen hervorgehoben. Als
richtungsweisender Beitrag, dessen Einflufl auch in einer Reihe von neueren Ansétzen (sie-
he unten) deutlich wird, ist hierbei das NETL-System [Fah79] zu erwiahnen, das Inferenz-
prozesse parallelisiert, die auf dem bereits in [Qui68] vorgeschlagenen Prinzip der Aktivie-
rungsausbreitung (spreading activation) zur Bearbeitung von Anfragen an eine Wissensbasis
beruhen.

Das urspriingliche Ziel der Aktivierungsausbreitung bestand im Auffinden einer Kan-
tenverbindung zwischen zwei beliebigen Knoten eines Netzwerkes, die — umgesetzt in
ein “Ich Tarzan, Du Jane”-Englisch > — Auskunft {iber eine semantische Beziehung zwi-
schen den Knoten gibt. Hierzu werden die beiden Ausgangsknoten mit einer Marke belegt,
die anschlielend iiber alle von den bereits markierten Knoten ausgehenden Kanten an die
Nachbarknoten propagiert wird. Dabei werden jedoch bereits markierte Knoten nicht mehr

berticksichtigt. Das Verfahren liefert eine erste Losung, sobald ein Knoten von zwei verschie-

3Dies ist eine Wertung Quillians [Qui68], nicht etwa des Autors der vorliegenden Arbeit
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denen Nachbarknoten aktiviert wird, oder sich zwei Marken beim Passieren einer Kante
begegnen. Bevor die gefundene Kantenverbindung als Anfrageergebnis ausgegeben wird,
kann ihre Zulassigkeit iiberpriift werden und zahlreiche Modifikationen des beschriebenen
Basisalgorithmus (wie beispielsweise die Abschwichung oder Terminierung der Ausbrei-
tung durch bestimmte Knoten— oder Kantentypen und die Beschriankung der Linge des
Kantenzuges) sind méglich. Eine Ubersicht iiber weitere Ansitze zur Aktivierungsausbrei-
tung findet sich in [Hen88].

NETL ist ein Softwaresystem, das die Ausfithrung einfacher Inferenzmechanismus nach
dem Prinzip der Aktivierungsausbreitung durch eine massiv—parallele Hardware simuliert.
Dazu werden — in Abwandlung des eben beschriebenen Vorgehens — mehrere verschie-
dene Marken unter der Steuerung einer zentralen Kontrolleinheit verarbeitet. Das System
gestattet die simultane Propagierung von Marken sowie die Austithrung einfacher, logischer
Operationen auf diesen und ermdéglicht dadurch die Beantwortung von solchen Anfragen
an ein Netzwerk, die sich auf die Bestimmung gemeinsamer Figenschaften von Konzep-
ten oder die Ermittlung von Vererbungen in einer Generalisierunghierarchie zuriickfithren
lassen.

Bild 1.10 zeigt an einem Beispiel, dafl solche Anfragen durch die parallele Propagierung
von Marken mit einem Zeitaufwand beantwortet werden kénnen, der proportional zum

Durchmesser des Netzwerkes und unabhéngig von dessen Knotenanzahl ist.

1.A 1A
Person Goldfisch
hat-l?y \%arbe 0.B
2 A inst Inst 1.B
Barkeeper golden |2 AB
0.A
Charley

Bild 1.10: Inferenzmechanismen in NETL: Parallele Aktivierungsausbreitung zur Beantwortung
von Anfragen an ein Netzwerk.

Um die einfache Frage “Welche Farbe hat Charley ¢” zu beantworten, werden zunéchst
zwei Marken A und B im Knoten “Charley” und in der Kante hat-Farbe plaziert. Im
ersten Schritt wird A {iber die “inst”’—Kanten nach oben propagiert, wodurch “Person”
und “Goldfisch” markiert werden; zugleich aktiviert die Marke B den Knoten “golden”.
Anschlielend wandert A iiber die Kante hat-Farbe zum Knoten “golden” und iiber hat-
Beruf zum Knoten “Barkeeper” (sowie zu méglichen weiteren, nicht dargestellten Knoten).
Ist die Kontrolleinheit so programmiert, daf sie alle Knoten meldet, die zugleich mit A
und B markiert sind, wird “golden” als richtige Antwort nach 2 Schritten gefunden, nicht

jedoch der nur mit A markierte “Barkeeper”-Knoten.
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Vergleichbare Inferenzmechanismen werden auch von Formalismen bereitgestellt, die
Petrinetze zur Représentation und Nutzung von Wissen verwenden [Fid86, Rib88, Rib93].

Petrinetze sind bipartite Graphen, die Bedingungen und Transitionen als Knotentypen

; Bedingung
Mérke
Transition Trﬁgiﬁlon :>
schalten

Bild 1.11: Ein Petrinetz (links) und die Propagierung von Marken durch Aktivierung einer Tran-
sition.

besitzen (vgl. Bild 1.11). Knoten verschiedenen Typs sind durch gerichtete Kanten ver-
bunden. Bedingungen kénnen Marken aufnehmen und diese iiber Transitionen an deren
Nachbedingungen abgeben. Eine Transition wird aktiv, wenn alle Vorbedingungen mit
mindestens einer Marke belegt sind; die Wirkung ist in Bild 1.11 dargestellt. Zahlreiche
Varianten des hier skizzierten Basismechanimus, die beispielsweise auch das Vorhandensein

inhibitorischer Kanten umfassen, sind in der weiterfithrenden Literatur zu finden [Rei86].

lebt-in

lebt-in Wasser Fisc Wasser
Fisch ;
teil gen
gen Flosse (::> Flosse
Goldfisch Goldfisch

Bild 1.12: Ein semantisches Netzwerk (links) und seine Darstellung als Petrinetz (rechts) nach

[Rib93].

In [Rib88, Rib93] werden — wie in Bild 1.12 abgebildet — Konzepte und Kanten eines
semantischen Netzes auf Bedingungen und Transitionen eines Petrinetzes abgebildet. Zur
Beantwortung von Anfragen werden formal definierte, dynamische Eigenschaften von Petri-
netzen ausgenutzt; inshbesonders wird die Frage nach gleichzeitig markierten Bedingungen
(Konzepten) durch den Vergleich von Erreichbarkeitsbdumen entschieden.

Der wesentliche Beitrag des NETL-Systems zur Parallelverarbeitung in semantischen

Netzen liegt in der erstmals aufgestellten Fordung nach einer sehr groflen Anzahl einfach-
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ster Verarbeitungs— und Verbindungselemente, welche die direkte Abbildung der Konzepte
und Kanten einer Wissensbasis auf die Hardware eines parallelen Rechensystems erlaubt.
Dieser Vorschlag ist von zahlreichen folgenden Ansdtzen [Fah83, Bic85, Sha87b, Der87,
Sha88, Der90, Eve94] aufgegriffen worden und wird in [Sha89, Sha9l] als Grundvoraus-
setzung fiir die Entwicklung sehr schneller (“reflektorischer”) Inferenzprozesse bezeichnet.
In [Mol89] wird mit dem Semantic Network Array Processor SNAP eine massiv—parallele,
auf die Belange der Aktivierungsausbreitung spezialisierte SIMD-Architektur entworfen;
Simulationsergebnisse fiir verschiedene Aufgaben wie zum Beispiel die Einordnung eines
Konzeptes in eine Vererbungshierarchie (Subsumption) und die Bestimmung eines Kon-
zepts, das eine Menge vorgegebener Eigenschaften am besten erfiillt (Klassifikation), finden
sich in [Kim90, Mol90].

Die in diesem Abschnitt zusammengefafiten Arbeiten zeigen einerseits, dafl semantische
Netzwerke ein grofles Potential an Méoglichkeiten zur Parallelverarbeitung besitzen, be-
schranken sich andererseits jedoch auf einfach aufgebaute Konzepte und Inferenzmechanis-
men, die als Mengenoperationen (Durchschnitt, Vereinigung, Komplement oder transitiver
Abschluf}) auf den diskreten Marken beschrieben werden kénnen. Der “Alles-oder-Nichts”—
Charakter dieser Inferenzen — ein bestimmtes Konzept kann entweder markiert werden
oder nicht — wird in einigen der oben genannten Ansdtze durch den Austausch konti-
nuierlicher Werte ( “value—passing—systems”, z.B. [Fah83]) und deren Manipulation durch
komplexere arithmetische Operationen aufgehoben [Sha88, Der90]. Dadurch wird zwar der
Vergleich unsicherer Fakten mit den Einschrankungen und Vorerwartungen einer Wissens-
basis moglich; die auf Seite 17 als fiir die Musteranalyse notwendig erkannte Anbindung
beliebiger Analyseprozeduren fehlt jedoch in samtlichen parallelen Netzwerksystemen. Die
Verwendung framebasierter Konzeptdatenstrukturen zur ergonomisch adédquaten Darstel-
lung des Wissens stellt dagegen kein Problem dar: die automatische Generierung einer
feingranularen Netzwerkreprésentation aus den komplexen Konzeptdefinitionen findet in
[Sha88, Der90] Verwendung.

Nach diesem Uberblick iiber bisherige Ansétze zur Parallelverarbeitung in semantischen
Netzen skizzieren die folgenden Abschnitte die Zielsetzung der durchgefithrten Untersu-
chungen und den Aufbau der Arbeit.

1.5 Zielsetzung und Beitrag der Arbeit

Wiéhrend bereits handelsiibliche, preiswerte Arbeitsplatzrechner dem Menschen bei der
Losung einer Vielzahl von streng formalisierbaren Problemen — wie beispielsweise dem
Auffinden von Datensétzen in groflen Datenbanken oder der Lésung groflerer Gleichungs-
systeme — zunehmend {iberlegen sind, kénnen selbst herkémmliche Hochstleistungsrech-

ner die Zeitanforderungen von Aufgaben, die perzeptive Fahigkeiten verlangen, nur selten
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erfiilllen. Die Tatsache, dafl der Mensch derartige Aufgaben sehr gut und offensichtlich
mithelos bewéltigt, wird hdufig der massiv—parallelen Verarbeitung im Gehirn zugeschrie-
ben, die somit eine starke Motivation fiir den Einsatz von Parallelrechnern darstellt. Trotz
der allgemein anerkannten Auffassung, daf§ der Entwurf leistungsfahiger Musteranalyse-
systeme zur Nachbildung der menschlichen Perzeptions— und Interpretationsfahigkeit die
Nutzung von Parallelisierungsméglichkeiten auf allen Verarbeitungsebenen erfordert, be-
schrankt sich der Einsatz von Parallelrechnern in der Bildverarbeitung bislang jedoch vor-
wiegend auf die Tkonik.

Motiviert durch diese Tatsache untersucht die vorliegende Arbeit Méglichkeiten zur Par-
allelverarbeitung in ERNEST, einem wissensbasierten Musteranalysesystem auf der Grund-
lage semantischer Netze. Dabei wird von einer modularen Systemarchitektur ausgegangen,
bei der die Sensordaten iiber mehrere Abstraktionsebenen in eine symbolische Beschreibung
(Interpretation) transformiert werden; die hier beschriebenen Untersuchungen konzentrie-
ren sich auf die effiziente Nutzung des problemabhéngigen Wissens durch einen parallelen
Kontrollalgorithmus. Die in den Gleichungen (1.1 — 1.3) definierten Kriterien werden da-
bei zur Evaluierung der entwickelten Verfahren herangezogen, die — bedingt durch die
Einbettung der Arbeit in das Teilprojekt “Wissensbasierte Bildanalyse” des Sonderfor-
schungsbereichs 182 und motiviert durch die oben skizzierten Rechenzeitanforderungen —
an einem Szenario zur Bildfolgenanalyse natiirlicher Szenen getestet werden. Die durch-
gefithrten Untersuchungen stellen somit insbesondere einen Beitrag zur parallelen, symbo-
lischen Bildverarbeitung dar.

Als ein Ergebnis der Arbeit zeigen die in einem Workstationnetzwerk erzielten Effizi-
enzen von bis zu 90 Prozent, daf} eine erfolgreiche Parallelisierung der wissensbasierten
Verarbeitung moglich ist. Die dazu notwendige Neuformulierung der Analyseaufgabe als
Optimierungsproblem nimmt eine Trennung der Netzwerkebene, aut der die zur Wissens-
nutzung notwendigen Instantiierungsoperationen parallelisiert werden, von der Paralleli-
sierung der iibergeordneten Verfahren zur Optimierung des Analyseergebnisses vor. Dies
ermoglicht es einerseits, die erzielten Ergebnisse fiir die Netzwerkebene mit Parallelisie-
rungsansatzen in anderen Formalismen zu vergleichen, andererseits werden Resultate zur
Parallelisierung allgemein einsetzbarer, stochastischer Optimierungsverfahren gewonnen.

In vielen zukiinftigen, teilweise auch schon im Laborstadium vorliegenden informations-
verarbeitenden Systemen — als mogliche Beispiele seien etwa autonome, mobile Roboter
oder echtzeitfihige Dialogsysteme genannt — werden neben der geforderten Verarbeitungs-

geschwindigkeit weitere Aspekte an Bedeutung gewinnen:

o Die Interaktion derartiger Systeme mit einer Umwelt, die dynamischen Verdnderun-
gen unterliegt, erlaubt es nicht, eine feste Zeitschranke fiir die Verarbeitungsdauer
vorzugeben. Daher ist die Entwicklung von Verfahren erforderlich, die jederzeit zu

unterbrechen sind und das frithzeitige Erreichen einer moglichst guten Interpretation
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sicherstellen, die an andere Systemkomponenten (beispielsweise zur Einleitung einer
raschen Systemreaktion) weitergegeben werden kann. Steht dagegen gentigend Zeit
zur Verfligung, so soll ein optimales Analyseergebnis erzielt werden. Die hier skiz-
zierten Anforderungen werden auch unter dem Begriff der Any—Time—FEigenschaften

zusammengefafit.

Die zunehmend wichtigere Verarbeitung multi-modaler Sensordaten, beispielswei-
se von Bildfolgen und gesprochener Sprache, innerhalb eines Analysesystems er-
fordert einen flexiblen Formalismus zur Darstellung und Nutzung von Wissen aus
unterschiedlichen Anwendungsbereichen und legt die Entwicklung eines problemun-

abhéngigen Kontrollalgorithmus nahe.

Die potentielle Zunahme der Verarbeitungsgeschwindigkeit und die gréflere Speicher-
kapazitat von Parallelrechnern erdffnen die Moglichkeit des Entwurts von komple-
xen Analysesystemen mit sehr grofien Wissensbasen. Da die manuelle Erstellung
von Wissensbasen aufgrund bislang nur unzureichender Verfahren zur automatischen
Wissensakquisition den momentanen Stand der Technik darstellt, sind auch Aspekte
der ergonomischen Représentation zu beriicksichtigen, um eine einfache Wartung und

FErweiterung von Wissen zu gewéahrleisten.

Die hier genannten Anforderungen werden durch die folgenden Uberlegungen beriicksich-

tigt:

Optimalitit der Interpretation: Die von der symbolischen Verarbeitung zu lei-
stende Abbildung der Segmentierungsergebnisse auf die Begriffe einer Wissensbasis
wird als Optimierungsaufgabe formuliert. Optimierungstechniken kommen in zahl-
reichen natur— und ingenieurswissenschaftlichen Aufgabenstellungen erfolgreich zum
Einsatz. In Musteranalysesystemen finden derartige Verfahren bislang jedoch haupt-
sachlich in der Erkennungsphase Anwendung — hervorzuheben sind hier neben dem
tiberragenden FErfolg der Optimierung mit Hidden Markov Modellen in der Spra-
cherkennung (z.B. [Rab89, Hua90]) auch statistische Ansétze zur Erkennung und
Lokalisierung von dreidimensionalen Objekten in der Bildverarbeitung [Hor94]. In
der vorliegenden Arbeit werden probabilistische Verfahren wie beispielsweise das be-
kannte Simulated Annealing oder genetische Algorithmen zur iterativen Optimierung

einer Interpretation eingesetzt.

Verarbeitungsgeschwindigkeit: Die Notwendigkeit zur Steigerung der Verarbei-
tungsgeschwindigkeit wird durch die Konzeption und Realisierung eines parallelen
Kontrollalgorithmus berticksichtigt. Gegenstand der Parallelisierung sind zum einen
die eingesetzten Optimierungstechniken, zum anderen werden Methoden zur massiv—
parallelen Wissensnutzung in dem verwendeten semantischen Netzwerksystem ent-

wickelt.
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Any-Time—Fdhigkeit: Die eingesetzten iterativen Losungsverfahren liefern umso
bessere Losungen, je mehr Iterationen durchgefiihrt werden kénnen, und garantie-
ren das Auffinden einer optimalen Interpretation, falls geniigend Zeit zur Verfiigung
steht. Die Parallelisierung wirkt hier unterstiitzend, da sowohl die “Taktfrequenz”
fiir die Generierung von Interpretationen verringert wird, als auch die Méglichkeit

zur Erzeugung mehrerer Losungen pro Iterationsschritt genutzt wird.

Flexibilitit und Erweiterbarkeit: Neben der von einer konkreten Anwendung
unabhdngigen Formulierung der Analyseaufgabe als Optimierungsproblem stellt die
Nutzung der ERNEST—-Systemschale die Flexibilitdt und Erweiterbarkeit sicher. Um
einerseits die anschauliche und kompakte Darstellung sowie eine relativ einfache War-
tung des problemabhéngigen Wissens zu gewéhrleisten, andererseits jedoch dessen
massiv—parallele Nutzung zu erméoglichen, werden insbesondere Methoden zur auto-
matischen Transformation der begriffszentrierten Reprisentation in ein feingranula-

res Instantiierungsschema aus subkonzeptuellen Einheiten bereitgestellt.

Uber die Losung einer konkreten Aufgabe aus dem Bereich der symbolischen Bildverar-
beitung — der Parallelisierung der wissensbasierten Analyse und einer Anwendung in der
Bildfolgenanalyse — hinaus werden somit auch Aspekte kiinftiger Systeme zur Interpreta-
tion multi-modaler Sensordaten beachtet, die sich durch Eehtzeitverarbeitung, Robustheit
und die flexible Interaktion mit einer ungeregelten Umwelt auszeichnen.

Zum Abschluf dieses Kapitels gibt der folgende Abschnitt einen Uberblick iiber den
Aufbau der Arbeit.

1.6 Aufbau der Arbeit

In Abschnitt 1.4 wurde bereits dargelegt, dafl die Parallelisierung von Algorithmen der
Symbolik nach dem Prinzip der Aufgabenverteilung erfolgen muf. Die Identifizierung gleich-
zeitig ausfiihrbarer Teilaufgaben wird dabei durch eine Trennung der Operationen im
semantischen Netzwerk von der fiir die Musteranalyse benétigten iibergeordneten Kon-
trollstrategie erleichtert. Unter Ausnutzung dieses Vorgehens ergibt sich fiir die restlichen
Kapitel folgende Gliederung:

Kapitel 2 erldutert die von der ERNEST-Systemschale bereitgestellten Mittel zur Wis-
sensrepasentation sowie die Inferenzmechanismen und deren Zusammenwirken mit dem
iibergeordneten Kontrollalgorithmus.

Auf der Grundlage der dort vorgenommenen Beschreibung untersucht Kapitel 3 die
Parallelisierung des ERNEST—-Kontrollalgorithmus. Dazu wird zunéchst die Beschrankung
auf eine Teilmenge der Netzwerksprache motiviert, welche jedoch die epistemologischen

Primitiva (Konzepte, Attribute, strukturelle Relationen und Kanten) umfafit und somit
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keinen Verlust an Ausdrucksméglichkeiten bewirkt. Fiir die eingeschriankte Netzwerkspra-
che wird eine formale Fassung erarbeitet, die sich an der Syntax der Konzeptdefinition
orientiert und sowohl zur Abschatzung der Komplexitidt von Instantiierung und Graphsu-
che (Kapitel 3) als auch zur Bestimmung geeigneter Elementaroperationen fiir die parallele
Instantiierung (Kapitel 4) genutzt wird. Abschlieflend erortert Kapitel 3 die Parallelisie-
rung der Zustandsraumsuche und beschreibt Ergebnisse der Realisierung in einem lokalen
Netzwerk. Dabei wird die Notwendigkeit eines Kontrollalgorithmus deutlich, der auf einer
Definition des Analysezustandes aufbaut, die eine effiziente Kommunikation zwischen den
Prozessoren oder Rechnerknoten erméglicht.

Kapitel 4 stellt den neu entwickelten parallelen Kontrollalgorithmus vor und beginnt
mit einer detaillierten Beschreibung der automatischen Transformation der Wissensbasis
in einen Datenflufligraphen fiir die parallele Instantiierung. Anschlielend werden mehre-
re kombinatorische Optimierungsverfahren vorgestellt und ihr Einsatz bei der iterativen
Losung des Zuordnungsproblems zwischen den Segmentierungsergebnissen und den Model-
len der Wissensbasis diskutiert. Die Entwicklung verschiedener Parallelisierungsstrategien
beschlieft das Kapitel.

Kapitel 5 beschreibt erste Experimente und Erfahrungen mit dem parallelen Kontroll-
algorithmus. Nach einer kurzen Einfiihrung in das gewidhlte Anwendungsszenario wird
zuerst die Entscheidung fiir das feingranulare Instantilerungsschema aus Kapitel 4 vali-
diert. Dabei wird auch deutlich, daf§ kiinftig zu entwickelnde Anwendungen die parallele
Kontrolle durch eine héhere Modularitdt des prozeduralen Wissens unterstiitzen miissen.
Abschlieflend werden die Ergebnisse fiir die Parallelisierung der entwickelten Optimierungs-
verfahren beschrieben. Kapitel 6 erértert mogliche Erweiterungen und beschliefit die Arbeit

mit einer Zusammenfassung.



Kapitel 2

ERNEST: Eine Systemschale fiir die

wissensbasierte Musteranalyse

Die automatische Interpretation komplexer Sensordaten, wie sie zum Beispiel Bilder und
Bildfolgen natiirlicher Szenen oder flieBend gesprochene Sprache darstellen, hat die Gene-
rierung einer symbolischen Beschreibung zum Ziel. Die allgemein anerkannte Annahme,
dafl dazu Verfahren zur Akquisition, Représentation, und Nutzung von Wissen iiber den
zu bearbeitenden Problemkreis ben6tigt werden, wird durch eine Vielzahl existierender
Musteranalysesysteme unterstiitzt (vgl. die Literaturangaben auf Seite 10).

Grundlage und Untersuchungsgegenstand der vorliegenden Arbeit ist ERNEST, ein Sy-
stem fiir die wissensbasierte Musteranalyse, das auf dem Formalismus der semantischen
Netzwerke aufbaut. Nach einer kurzen Ubersicht befafit sich dieses Kapitel mit den von der

Systemschale zur Verfiigung gestellten Mitteln zur Wissensreprésentation und —nutzung.

2.1 Allgemeiner Aufbau

Das ERlanger semantische NEtzwerkSysTem ERNEST [Nie90d, Kum93b] ist eine Sy-
stemschale fiir die Analyse komplexer Sensordaten, die am Lehrstuhl fiir Mustererken-
nung (Informatik 5) der Friedrich-Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg entwickelt
wurde. Das System wird sowohl im Bereich des Verstehens flielend gesprochener Sprache
[Eck92, Nie92, Mas94] als auch in unterschiedlichen Anwendungen der medizinischen Dia-
gnostik [Nie85b, Sag88, Sag9d0b, Wei93] und der industriellen Bildanalyse [Nie90b, Nie90c¢]
eingesetzt.

Der Aufbau des Systems folgt der allgemeinen Struktur eines wissensbasierten Muster-
analysesystems nach [Nie90a] und ist in Bild 2.1 dargestellt. Die Basis des Systems bilden
die vier Module Methoden, Wissen, Kontrolle und Ergebnisse [Nie81, Sag90a, Kum92a.

Ergdnzenden Charakter besitzen die Komponenten zur automatischen Wissensakquisition
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KONTROLLE
WISSEN METHODEN AKQUISITION ERKLARUNG
ERGEBNISSE
Signal f(x) symb. Beschreibung B

Bild 2.1: Funktionale Organisation eines Musteranalysesystems nach [Nie90a].

[Sch90b] und zur Erkldrung von Analyseergebnissen [Pre9l, Pre92].

Das Modul Methoden umfafit die Algorithmen der Ikonik und Tkonik—Symbolik, deren
Aufgabe in der Erstellung einer initialen symbolischen Beschreibung besteht, und die im
allgemeinen problemunabhéngig sind und ohne die explizite Reprasentation von Wissen
auskommen. Ausnahmen werden beispielsweise in [Naz84, Sak85, Mat90b] beschrieben, wo
Produktionensysteme zur Steuerung der Segmentierung (Auswahl und Anwendung ikoni-
scher Operatoren) eingesetzt werden.

Im Modul Wissen ist aufgabenspezifisches Wissen abgelegt, das zur Interpretation des
Signals bzw. der Segmentierungsergebnisse benétigt wird. Dazu gehort sowohl deklaratives
Wissen zur Beschreibung der relevanten Aspekte eines Problemkreises als auch prozedu-
rales Wissen in Form von problemabhéngigen Algorithmen zur Nutzung der dargestellten
Begriffe wihrend der Analyse.

Die Kontrolle steuert die Analyse, indem sie Strategien zur Fokussierung auf relevante
Daten und Zwischenergebnisse bereitstellt und fiir die Aktivierung der Methoden sorgt.
Das Modul Ergebnisse nimmt (Zwischen-)Ergebnisse auf und ermdglicht den verschiedenen
Komponenten des Systems den Zugriff darauf.

Die in der vorliegenden Arbeit entwickelten Verfahren basieren auf einer Darstellung
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problemabhéngigen Wissens in dem im Modul Wissen verwendeten Formalismus und den
in der Kontrolle definierten Mechanismen zu dessen Nutzung wéhrend der Analyse. Daher

werden beide Systemkomponenten im folgenden austithrlich vorgestellt.

2.2 Die Wissensbasis

Wie bereits erwidhnt, werden Wissensbasen in der ERNEST-Systemschale als semantische
Netze organisiert, deren Knoten Objekte, Sachverhalte oder Ereignisse reprasentieren und
deren Kanten Beziehungen zwischen diesen darstellen; Kanten und Knoten sind mit ei-
ner Rolle, die ihre jeweilige Bedeutung angibt, markiert. Die ERNEST-Netzwerksprache
unterscheidet drei Knotentypen und sechs verschiedene Kanten. Einziger Knotentyp der
Wissensbasis ist das Konzept. Knoten des Typs Instanz und modifiziertes Konzept werden
wahrend der Analyse erzeugt und im Ergebnisspeicher abgelegt, der ebenfalls als seman-
tisches Netz organisiert ist, wodurch z.B. eine Erklarung der Systemaktivitaten erleichtert
wird. Alle Knoten werden durch eine komplexe, framebasierte Datenstruktur realisiert;
die Knotentypen unterscheiden sich lediglich dadurch voneinander, daf} die in Konzepten
vorhandenen Verweise auf Analyseprozeduren zur Instantiierung (s.u.) durch berechnete
Werte oder Restriktionen in Instanzen bzw. modifizierten Konzepten ersetzt werden.

Im Gegensatz zu Konzepten, welche die intensionalen Beschreibungen beliebiger Begriffe
aufnehmen, stellen Instanzen extensionale Beschreibungen dar, d.h. sie reprasentieren Aus-
pragungen von Konzepten in den vorliegenden Sensordaten. Die Einfithrung modifizierter
Konzepte ist durch die Notwendigkeit der Verarbeitung unsicherer Daten (Hypothesenmen-
gen) in einem Musteranalysesystem begriindet. Sie bieten die Moglichkeit, aufgrund bereits
berechneter Zwischenergebnisse oder durch in der Wissensbasis abgelegte Vorerwartungen
in einer konkreten Analysesituation Restriktionen fiir Konzepte zu propagieren. Durch die
so vorgenommene Adaption der Wissensbasis an die aktuellen Sensordaten kann die Effizi-
enz der Analyse wesentlich gesteigert werden; ein Beispiel diskutieren wir im Rahmen der
Uberlegungen zur Parallelisierung in Kapitel 3 auf Seite 69.

Diein der Netzwerksprache definierten Kantentypen sind die Konkretisierungs—, Bestand-
teils—, Referenz— und Spezialisierungskante in der Wissensbasis, sowie die Instanz— und
Modellkante. Von diesen modellieren die drei erstgenannten komplexe Beziehungen zwi-
schen Konzepten, die in einer eigenen Datenstruktur, der KANTENBESCHREIBUNG, néher
spezifiziert werden.

Die Interpretation komplexer Muster erfordert die Darstellung und Nutzung von Wis-
sen aus unterschiedlichen begrifflichen Welten, welche im allgemeinen in einem hierarchi-
schen Modell angeordnet werden; Vorschlige zu einer geschichteten Organisation bild—
und sprachverstehender Systeme finden sich u.a. in [Nie87]. Die Konkretisierungskante ver-

bindet Konzepte unterschiedlicher Abstraktionsebenen und erlaubt somit die homogene
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Reprasentation samtlicher begrifflicher Systeme, die bei der Analyse zu durchlaufen sind,
in einer Wissensbasis. Dabei ist das Signal als konkreteste Abstraktionsebene vereinbart
und die abstrakteste wird durch das Analyseziel bestimmt. Zwischen diesen beiden Ebe-
nen kénnen — entsprechend den Erfordernissen des jeweiligen Problemkreises — beliebig
viele weitere Abstraktionsebenen definiert werden. Als exemplarisch fiir die wissensbasier-
te Bildanalyse kann die Einteilung in die zunehmend abstrakteren konzeptuellen Systeme
“geometrische Objekte — Objekte des Problemkreises — Schlufifolgerungen” angesehen
werden, als Konkretisierung des Konzepts “Motorteil” aus der Begriffswelt der industriel-
len Fertigung konnte beispielsweise das Konzept “Liniensegment” als seine Manifestation
auf der Ebene geometrischer Objekte angegeben werden (vgl. Bild 2.2).

Waihrend die Konkretisierungskante eine Besonderheit der ERNEST—Netzwerksprache
darstellt, ist die Bestandteilskante unter verschiedenen Bezeichnungen ( “has—a”, “part-of”)
in vielen Systemen etabliert; sie realisiert die Dekomposition komplexer Konzepte in einfa-
chere Teile. Fin Unterschied zu anderen Netzwerkformalismen besteht darin, dafl Bestand-
teile als kontextabhingig markiert werden kénnen. Dadurch kann beriicksichtigt werden,
daf} die Interpretation bestimmter Konzepte nur in Kenntnis eines iibergeordneten Begrif-
fes, des Kontexts, moglich ist. Ein Beispiel fiir kontextabhangige Modellierungen findet sich
im System zur automatischen Diagnose von Sequenzszintigrammen des menschlichen Her-
zens [Sag85, Sag90b], wo der — fiir die Diagnose wichtige — linke Ventrikel nur im Kontext
des Herzens zu erkennen ist (“Herz” LA “Li-Ventrikel”). Auch in der linguistischen Wis-
sensbasis des Spracherkennungs— und Dialogsystems EVAR [Kum92a, Mas94], dessen Ziel
das Fiithren eines spontansprachlichen Auskunftsdialogs iiber den Intercity—Fahrplan der
Deutschen Bundesbahn ist, werden kontextabhdngige Bestandteile intensiv genutzt. Das
semantische Wissen des Systems baut auf der Valenztheorie [Tes66] und der Fillmore’schen
Kasustheorie [Fil68] auf, nach der die Bildung korrekter Sitze die Belegung bestimmter
Leerstellen (Tiefenkasus) erfordert, die durch ein Verb eréffnet werden. Tiefenkasus werden
als Bestandteile der sogenannten Verbrahmen modelliert. Die Kontextabhéngigkeit ergibt
sich nun aus der Tatsache, dafl die Interpretation dieser Bestandteile nur in Kenntnis des
Verbrahmens méglich ist: so besitzt die Ortsangabe “ in Nirnberg” im Verbrahmen “an-
kommen” die Bedeutung eines Ankunftsortes, wihrend sie im Kontext von “abfahren” als
Abfahrtsort zu interpretieren ist.

Zur Modellierung referentieller Beziige zwischen Konzepten wird in [Kum92a] die Re-
ferenzkante eingefithrt. Eine Referenz liegt dann vor, wenn ein Konzept zwar im Signal
detektierbar ist, aber nicht eigenstédndig interpretiert werden kann. Ein Beispiel aus dem
Bereich des automatischen Sprachverstehens gibt [Kum92a, S. 46]: im Satz “Der Zug, der
um fiinfzehn Uhr in Nirnberg ankommt” ist das Pronomen ( “ .., der...”) zwar im Signal
zu finden, kann jedoch nicht ohne die Nominalgruppe, auf die es sich bezieht ( “Der Zug”),
interpretiert werden.

Die — ebenfalls in anderen Netzwerksystemen anzutreffende — Spezialisierungskante
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zeigt von einem allgemeinen zu einem spezielleren Konzept und erméglicht den Aufbau
von Vererbungshierarchien. Dabei werden sdmtliche Kanten—, Attribut— und Relationsbe-
schreibungen (s.u.) entlang dieser Kante vererbt, sofern dies nicht explizit unterbunden
wird.

Instanz— und Modellkante sind nicht Teil der Wissensbasis, sondern werden wahrend
der Analyse bzw. der automatischen Wissensakquisition erzeugt. Die Instanzkante verbin-
det ein Konzept mit seinen Instanzen im Sinne einer Klassifikation, und stellt damit die
Verbindung von Wissensbasis und Ergebnisspeicher bzw. Modell und Sensordaten her. Die
Modellkante besitzt eine &hnliche Bedeutung in der Wissensakquisition. Sie verbindet die
Konzepte eines Modells mit denen eines allgemeineren Modellschemas, aus dem sie per
Akquisition automatisch erzeugt wurden.

Um die Entwicklung problemunabhangiger Kontrollalgorithmen zu erméglichen, wer-
den die moglichen Spezialisierungs—, Bestandteils— und Konkretisierungsbeziehungen auf
der Menge K = {A, B,C ...} der Konzepte eines Netzwerkes eingeschriankt. Dazu wird
zunéchst jedem Konzept ein Tupel 6 = (Ospes, Okons Obsts Omod) Zugeordnet, das die Lage des
Konzeptes beziiglich der vier Kantentypen Spezialisierung, Konkretisierung, Bestandteil
und Modell beschreibt und im Eintrag Grade abgelegt wird. Der Modellgrad 6,,,q4 ist nur
fiir die Belange der automatischen Wissensakquisition relevant (siehe [Sch90b]) und wird
hier nicht weiter betrachtet. Die Gleichungen (2.1 — 2.3) definieren den Spezialisierungs-
grad g, den Konkretisierungsgrad 6y,, und den Bestandteilsgrad 6ps eines Konzeptes

iiber die Linge eines Kantenzugs des entsprechenden Typs zu bestimmten Konzepten.

§apen(A) { 0 falls SPEZV = {)
spez -

Begi’a}%(ZV{55pez(B)} + 1 sonst (21)
SPEZV = {B|B¥% A)
Suon(A) { 0 falls KON = §
kon ==

nggN{(Skon(B)} + 1 sonst 0
KON = {B|AXLBIU{B|CEL BA(CES Av O 25 25 )
o n { 0 falls BST = 0
bst ==

BrgggT{(Sbst(B)} + 1 sonst s

BST = {B|AZL BYU{B|C L BA(CES Ave 25 25 4))

Der Spezialisierungsgrad mifit den Abstand eines Konzeptes zu einem (dem) allge-
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mein(st)en Konzept; Konkretisierungs— und Bestandteilsgrad berechnen die Pfadlange zu
einem minimalen Konzept, fir das 6r,, = Opst = 0 gilt. Minimale Konzepte besitzen fiir
den Analyseprozef} eine besondere Bedeutung, da sie im allgemeinen die Instantiierung in-
itialisieren. Konzepte, die nicht minimal sind, aber ebenfalls direkt auf die Ergebnisse der
Segmentierung zugreifen, werden auch als Schnittstellenkonzepte bezeichnet.

Mit Hilfe der Graddefinitionen werden die erlaubten Beziehungen zwischen den Kon-

zepten durch die Bedingungen

AL B = 6e(A) > 84pe-(B) A=(B 5 A) (2.4)
AZE B = Son(A) = Skon(B) (2.5)
AL B = 8ion(A) = 8kon(B) (2.6)

eingeschrankt. Bedingung (2.4) fordert, dafl Bestandteile hochstens so speziell wie ih-
re gemeinsamen Komposita sein konnen. Die Bedingungen (2.5 und 2.6) beschranken
Spezialisierungs— und Bestandteilsbeziehungen auf Konzepte des gleichen Konkretisierungs-
grades, wodurch sich eine klare Gliederung einer Wissensbasis in unterschiedliche Abstrak-
tionsebenen ergibt. Somit garantieren die Restriktionen nicht nur die Zyklenfreiheit des
Netzwerkes, sondern dienen auch zur Unterstiitzung der inhaltlichen Konsistenz und Wi-
derspruchsfreiheit des dargestellten Wissens. Dariiber hinaus lassen die definierten Grade
die Berechnung von Priorititen zu, welche allgemeine, problemunabhingige Kriterien fiir
die Verarbeitungsreihenfolge der Konzepte wahrend der Analyse ausdriicken (vgl. [Sag90a,
S. 246]). Im Rahmen dieser Arbeit werden die Grade in Kapitel 3 dazu genutzt, den In-
stantiierungsaufwand eines Konzeptes abzuschétzen.

In den meisten Anwendungsgebieten des Systems zeichnen sich die zu représentierenden
Begriffe durch eine gewisse Variabilitét aus. Beispielsweise konnen in einer Stralenverkehrs-
szene eine variable Anzahl von Fahrzeugen auftreten, von einem Fahrzeug kénnen verschie-
dene Teile aufgrund von Verdeckungen oder aufgrund des Blickwinkels nicht sichtbar sein,
oder die Objekte unterscheiden sich geringfiigig durch Bestandteile bzw. Merkmale, die fiir
ihre Erkennung und Interpretation nicht unbedingt erforderlich sind (z.B. Antenne oder
Spoiler eines Autos).

Wird fiir jede Variante eines Begriffes ein eigenes Konzept angelegt, so werden die
entstehenden Wissensbasen sehr groB, wodurch die Ubersichtlichkeit der Darstellung ab-
nimmt. Gleichzeitig wachst dadurch die Moglichkeit von Fehlern oder Inkonsistenzen und
die Wartung und Erweiterung des Wissens wird erschwert. Aus diesen Griinden wurde bei
der Entwicklung des Systems ein Schwerpunkt auf die Integration von Elementen zur ob-

jektzentrierten Realisierung grofler Wissensbasen gelegt. Um die Anzahl der Kanten und
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Knoten méglichst gering zu halten, erlaubt die Netzwerksprache sowohl die kompakte Be-
schreibung komplexer Relationen zwischen Konzepten als auch die Definition verschiedener
intensionaler Auspragungen eines Begriffes in einem Konzept. Eine diesbeziiglich weitge-
hend flexible Modellierung wird durch die Bereitstellung verschiedener Sprachkonstrukte

gewahrleistet:

e Die Kantenbeschreibung erlaubt die Angabe einer minimalen und maximalen An-
zahl fiir jedes Bestandteil bzw. jede Konkretisierung eines Konzepts, wodurch deren
mehrfaches Vorkommen mit nur einer Kantenbeschreibung zu modellieren ist. Typi-
sche Anwendungsbeispiele sind hier das Auftreten mehrerer gleicher Objekte in einer
Szene, die Zerlegung von Polygonen in Liniensegmente oder die ndhere Beschreibung

eines Nomens durch mehrere Adjektive.

o Besitzen mehrere Konkretisierungen oder Bestandteile die gleiche funktionale Rolle,
so werden diese in einer Kantenbeschreibung zusammengefafit und dort als alterna-
tive Zielknoten vermerkt. Zur Illustration verweisen wir auf Bild 3.11, Seite 68: Als
Konkretisierungen des Konzepts “Dach” kommen auf der Ebene geometrischer Ob-
jekte fiir verschiedene Ansichten die Konzepte “Dreieck” oder “Rechteck” infrage.
Da beide in der gleichen Relation zu “Dach” stehen, werden sie gemeinsam in einer
Kantenbeschreibung modelliert; in einer bestimmten Analysesituation kann jedoch

nur genau eine der so dargestellten Beziehungen giiltig sein.

e Die in der Konzeptdatenstruktur verankerten MODALITATSBESCHREIBUNGEN sind
das wichtigste Strukturierungsmittel der Wissensbasis. Sie gestatten die Modellierung
von unterschiedlichen intensionalen Auspragungen eines Begriffes durch die Angabe
von Modalitdtsmengen, in denen Bestandteile und Konktretisierungen eines Konzep-
tes zu zulassigen Begriffsvarianten gruppiert werden kénnen. Innerhalb einer Moda-
lititsmenge kénnen Kanten als obligatorisch, optional oder inhdrent gekennzeichnet
werden.

Wihrend obligatorische Bestandteile und Konkretisierungen fiir die Instantiie-
rung eines Konzeptes unbedingt erforderlich sind, kénnen optionale Teile vorhanden
sein oder auch nicht. Als inhdrent werden solche Teile markiert, die zur Instanti-
ierung eines Konzeptes erforderlich sind, aber nicht unbedingt eine Ausprédgung in
den Sensordaten besitzen miissen. Sie miissen wahrend der Analyse aus anderen In-
stanzen erschlossen oder durch sinnvolle Vorerwartungen (Defaultwerte) belegt wer-
den; [Sag90a] diskutiert Beispiele aus der Wissensbasis des Spracherkennungssystems
EvVAR.

Die Modalitétsbeschreibung wird durch eine Substruktur zur Darstellung struktureller Be-
ziehungen zwischen den Teilen eines Konzeptes, der ADJAZENZ, komplettiert. Sie erlaubt

die effiziente Reprasentation von zeitlichen und/oder rdumlichen Beziehungen zwischen
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den Elementen (Kanten) einer Modalitatsmenge in Form einer Bitmatrix. Der Koharent—
Eintrag der Adjazenz ermdéglicht es, die Forderung einer kompakten Uberdeckung eines
Signalabschnitts durch ein Konzept auszudriicken. Fiir die ausfiihrliche Diskussion von
Beispielen aus der Bild— und Sprachanalyse sei auf [Sch90b, Sag90a] verwiesen.

Wiéhrend Kanten die Beziehungen zwischen Konzepten bzw. Konzepten und Instanzen
definieren, dienen Attribute und Relationen zur ndheren Charakterisierung der darzustel-
lenden Begriffe. Dabei geben Attribute die melbaren Figenschaften eines Konzeptes an,
und koénnen sowohl numerische (z.B. die Hohe eines Objektes in Metern) als auch symbo-
lische Werte (z.B. den Kasus eines Wortes) annehmen. Attribute kénnen fiir ein Konzept
als lokal vereinbart werden, wodurch sie nicht der Vererbung entlang der Spezialisierungs-
kanten unterliegen. Aus ergonomischen Griinden werden Attribute, die zur intensionalen
Beschreibung eines Begriffes beitragen, von solchen getrennt, die lediglich fiir die Muster-
analyse relevant sind und als Analyseparameter bezeichnet werden.

Eine analoge Unterscheidung wird fiir Relationen getroffen. Strukturrelationen defi-
nieren Beziehungen zwischen Attributen, Analyserelationen solche zwischen Analysepara-
metern. Da Attribute und Analyseparameter sowie Stuktur— und Analyserelationen nur
bei der Erstellung einer Wissensbasis unterschieden, ansonsten aber vollkommen einheit-
lich behandelt werden, sprechen wir im folgenden nur noch von Attributen und Relationen;
auch sie werden in eigenen Datenstrukturen (ATTRIBUT— und RELATIONSBESCHREIBUNG)
genauer definiert.

Bild 2.2 illustriert die bisher eingefithrten Mittel zur Représentation deklarativen Wis-
sens, die eine vollstdndige Beschreibung der Begriffe eines Problemkreises und ihrer Bezie-
hungen untereinander erlauben.

Die Nutzung des Wissens bei der Interpretation von Sensordaten erfordert zusétzlich zu
den deklarativen Elementen die Integration unterschiedlicher Arten prozeduralen Wissens.
Zunéchst wird ein Inferenzmechanismus bendtigt, der angibt, wie modifizierte Konzepte
und Instanzen zu einem Konzept gebildet werden. Der Einsatz des Systems in verschiede-
nen Anwendungsbereichen der wissensbasierten Signalinterpretation motiviert hierbei die
Einfiihrung einer problemunabhangigen prozeduralen Semantik, die nur von der Syntax des
Netzwerkes, nicht aber von den dargestellten Begriffen abhéngig ist. Sie wird zusammen
mit dem {ibergeordneten Kontrollalgorithmus des Systems in Abschnitt 2.3 vorgestellt.

Zur Erzeugung von Instanzen und modifizierten Konzepten miissen Attribut— und Rela-
tionswerte aus den Sensordaten extrahiert und mit der Aussage eines Konzeptes verglichen
werden. Dies erfordert die Anbindung problemabhéngiger Routinen an mehrere Eintrage
eines Konzeptes bzw. seiner Substrukturen und wird von der Netzwerksprache durch die
Bereitstellung einer einheitlichen Prozedurschnittstelle, der FUNKTIONSBESCHREIBUNG,

unterstiitzt. Sie ermdglicht die Angabe folgender Analyseprozeduren:

e Die Bewertung eines Konzeptes gestattet es, die Ubereinstimmung von Instanzen und
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Wissensbasis Ergebnisspeicher
C  : Konzept
I : Instanz R RIEH
A Attribut C: Plitgel
S :Relation
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Bild 2.2: Wissensreprasentation mit ERNEST in einem Beispiel aus der Analyse industrieller

Szenen (nach [Nie90b]).

modifizierten Konzepten, die aus den Sensordaten berechnet wurden, mit den in der
Wissensbasis abgelegten Begriffen zu ermitteln. Dies ist erforderlich, da die Ergeb-
nisse der initialen Segmentierung aufgrund verrauschter Sensordaten im allgemeinen
fehlerbehaftet oder mehrdeutig sind, und somit unsichere Daten verarbeitet werden
miissen. Bewertungen sind in einem beliebigen Kalkiil formulierbar (z.B. Wahrschein-
lichkeiten, Fuzzy—Bewertungen) und kénnen beispielsweise die Qualitat, die Sicher-

heit und die Prioritdt einer Hypothese bzw. einer Teilinterpretation ausdriicken.

o In der Kantenbeschreibung sind Funktionen zur Kantenbewertung, zur inversen Kan-
tenbewertung und zur Referenzauswahl verankert.

Die Kantenbewertung ermoglicht die Beurteilung der Instanzen von Bestandtei-

len und Konkretisierungen eines Konzeptes beziiglich des Begriffes, der durch das

tibergeordnete Konzept repréasentiert wird. Umgekehrt kénnen Werte und Bewertun-

gen eines Konzeptes mit Hilfe der inversen Kantenbewertung an die Subkonzepte
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iibergeben werden, wodurch die Behandlung eines Bestandteiles oder einer Konkre-
tisierung unter Beriicksichtigung des iibergeordneten Begriffes erméglicht wird.

Die Angabe einer Funktion zur Referenzauswahl ist nur fiir Referenzkanten
moglich bzw. erforderlich. Sie wird zur sinnvollen Auswahl von Instanzen der Kon-
zepte eingesetzt, die zur vollstindigen Interpretation des iibergeordneten Konzeptes
benotigt werden (vgl. auch [Kum92a, S. 52]).

o In der Attributbeschreibung werden Prozeduren zur Attributwerteberechnung und zur
Attributbewertung angegeben. Wéhrend der Instantiierung werden mit der Wertebe-
rechnung die Werte von Attributen aus den Sensordaten gemessen oder berechnet.
Wird ein modifiziertes Konzept datengetrieben generiert (siehe Abschnitt 2.3), so
liefert die Werteberechnung eine Einschrankung (Restriktion) fiir den Wertebereich
des Attributes, falls noch nicht alle Argumente der Funktion bekannt sind. Die Anga-
be einer inversen Attributwerteberechnung kann bei der modellgetriebenen Erzeugung
modifizierter Konzepte zur Propagierung von Einschréankungen fiir noch nicht be-
rechnete Argumente benutzt werden.

Die Attributbewertung erlaubt es, die berechneten Werte oder Restriktionen mit
den in der Wissensbasis abgelegten Vorerwartungen bzw. Beschreibungen zu verglei-

chen, und die Ubereinstimmung in einem beliebigen Bewertungskalkiil auszudriicken.

e Die Relationsbewertung in der Relationsbeschreibung dient zur Uberpriifung der dar-
gestellten Beziehung zwischen Attributen und liefert ein Maf fiir deren Erfiilltheit.
Die inverse Relationsbewertung dient in Analogie zur inversen Attributwerteberech-

nung der Einschrénkung noch nicht berechneter Argumente.

Die Argumente der Analyseprozeduren werden in Abhéngigkeit von der jeweiligen Sub-
struktur auf eine epistemologisch sinnvolle Menge von Netzwerkelementen eingeschrankt
(vgl. Bild 4.4, S. 89). Neben den genannten Prozeduren werden auch solche fiir die Wis-
sensakquisition und zur Erklédrung an die verschiedenen Netzwerkstrukturen gebunden. Sie
werden in [Sch90b, Pre91, Pre92] ausfiihrlich erlautert.

Die Forderung nach einem problemunabhingigen Kontrollalgorithmus steht zunéchst
im Widerspruch zu einer moglichst hohen Effizienz der Analyse. Neben den bereits erwéhn-
ten Prioritdten und der Moglichkeit, die Bearbeitungsreihenfolge durch die Belegung des
Eintrags Vorrang einer Kantenbeschreibung zu bestimmen, stellt die Netzwerksprache daher
eine weitere Art prozeduralen Wissens, die Elemente zur lokalen Steuerung der Analyse zur
Verfiigung. Um auch hier eine durchgéngige objektzentrierte Modellierung zu unterstiitzen,
wird die Substruktur IDENTIFIKATION in der Konzeptdatenstruktur verankert.

Identifikationen erméglichen die Formulierung von problemabhéngigen Einschrankun-
gen der Instantiierungsmoglichkeiten eines Konzeptes, und werden hier in Anlehnung an
[Nie90d, Sag90a] zunachst an Beispielen erlautert. Der Einflul auf die Komplexitit der
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Instantiierung wird in Kapitel 3 untersucht. Bild 2.3 zeigt ein Beispielnetzwerk mit fiinf

A
b d
c
B C D
€
€ €
1)

Bild 2.3: Ein Beispielnetzwerk zur Erlauterung der problemabhéangigen Instanzbindung.

Konzepten, fiir das in unterschiedlichen Anwendungen folgende Interpretationen méoglich

sind:

o In der Wissensbasis fiir die linguistischen Analyse im Spracherkennungssystem EVAR
[Nie92, Kum92a] kann die dargestellte Situation beispielsweise auf der Ebene der syn-
taktischen Analyse gefunden werden. Hier kdnnte A eine Nominalgruppe bezeichnen,
welche die Bestandteile Artikel (Konzept B), Adjektiv (C') und Nomen (D) besitzt,
die durch je eine Worthypothese (Konzept E) instantiiert werden. Der resultieren-
de Instantiierungspfad, dessen Berechnung in Abschnitt 2.3 erlautert wird, besitzt

demnach drei Instanzen zum Konzept E:

T = LALLB)L(E)], L(C)LE)], L(D)[(E)]}

e Im System zur Analyse von Sequenzszintigrammen des menschlichen Herzens [Sag85]
kénnte das Konzept A einen Herzzyklus bezeichnen, der aus den drei Phasen Kontrak-
tion, Stagnation und Expansion (Konzepte B,C und D) besteht. Fiir deren Instan-
tiierung wird die jeweils gleiche Instanz des Herzens (Konzept E) benétigt, wodurch

sich folgender Instantiierungspfad ergibt:

T = LALLB)L(E)], LC)LE)], L(D)[L(E)]}

e Bei der automatischen Erkennung und Lokalisierung von Werkstiicken in einer indu-
striellen Umgebung [Sal92] konnte A auf der Ebene der geometrischen Objekte ein
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Dreieck bezeichnen, zu dessen Instantiierung drei Seiten (B,C und D) benétigt wer-
den. Jede der Seiten ist durch zwei Ecken E bestimmt. Dabei haben je zwei Seiten

eine gemeinsame Ecke, miissen also mit der gleichen Instanz gebildet werden:

T = LALL(B)L(E), L), L(O)L(E), (E)], L(D)[(E), Is(E)]}

Die drei Falle konnen durch die Belegung der IDENTIFIKATION explizit ausgedriickt werden.
Die im ersten Beispiel benétigten drei verschiedenen Instanzen von E (einer Worthypothe-
se) werden dann erzeugt, wenn die Substruktur im Konzept A nicht belegt ist. Der zweite
Fall, die einmalige Instantiierung von E (des Herzens) auf einem Suchbaumpfad, kann
durch die Angabe der Konstante UNIQUE in der Identifikationsbeschreibung des Konzepts
F erzwungen werden. Im dritten Beispiel werden im Konzept A die Pfade (Kantenziige) b.e
und c.e miteinander identifiziert. Dadurch wird erzwungen, dafl eine Instanz von E, die ein
Bestandteil von B ist, auch zur Instantiierung von ' verwendet wird. Desweiteren werden
die Pfade b.e und d.e sowie c.e und d.e angegeben, wodurch die beschriebene Forderung

nach einer gemeinsamen Fcke zweier Seiten modelliert ist.

2.3 Kontrolle der Analyse

Zu Beginn dieses Kapitels haben wir die automatische Generierung einer optimalen symbo-
lischen Beschreibung (unter Verwendung der Begriffe eines gegebenen Problemkreises) als
Ziel der Analyse komplexer Muster definiert. Die Interpretation soll optimal zu den von der
Vorverarbeitung gelieferten Daten passen, kompatibel zur Wissensbasis sein, und die In-
formation enthalten, die eine sinnvolle Systemreaktion erméglicht. Im Sprachgebrauch der
ERNEST-Systemschale werden Konzepte, die — im Sinne des jeweiligen Benutzers — hin-
reichend relevante Aussagen iiber den Applikationsbereich reprasentieren als Zielkonzepte
(oder auch: Analyseziele) bezeichnet; ihre Instanzen beinhalten die geforderte symbolische
Beschreibung des Signals, und es ist Aufgabe des Kontrollalgorithmus, ihre Instantiierung
zu steuern.

In [Sch86, Sag90a] werden die wesentlichen, zum Teil kontraren Anforderungen und
Ziele beim Entwurf eines Wissensrepréasentationssystems diskutiert. Hervorzuheben sind
die Problemunabhéngigkeit des Inferenzmechanismus und der Kontrollstrategie sowie die
Moglichkeit zur Bewertung von Zustdnden des Analyseprozesses. Wahrend die erste For-
derung die Représentation und Nutzung von Wissen in unterschiedlichen Anwendungsbe-
reichen erméglicht, zielt die zweite aut die Entwicklung von Systemen zur wissensbasierten
Signalinterpretation, die beim heutigen Stand der Technik auf allen Verarbeitungsebenen
(ikonisch, symbolisch) mit unsicheren und fehlerbehafteten Daten umgehen miissen.

Im ERNEST-Kontrollalgorithmus miinden diese Uberlegungen in einer aus sechs In-

ferenzregeln bestehenden prozeduralen Semantik und der Verwendung eines heuristischen
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Graphsuchverfahrens, des A*~Algorithmus, zur Steuerung der Analyse. Aufgrund der wei-
ten Verbreitung des Verfahrens in der Literatur (vergleiche z.B. [Ric83, Win84, Nie87] und
insbesondere [Nil82] fiir einen Beweis der Zulassigkeit) unterziehen wir zunachst nur die
Inferenzregeln einer ndheren Betrachtung. Fine Diskussion der Komplexitdt des Algorith-
mus und weiterer, fiir die Parallelisierung relevanter Eigenschaften fithren wir in Kapitel 3,
um die Entwicklung einer neuen Kontrollstrategie zu motivieren.

Grundlage des Instantiierungsprozesses sind zwei Inferenzregeln zur datengetriebenen
Erzeugung von Instanzen, die wir nach [Sag90a] zitieren. Eine ausfiihrliche Darstellung der
zur Behandlung referentieller Beziige und inhdrenter Kanten notwendigen Erweiterungen
findet sich in [Kum92al; sie ist im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht erforderlich, da
wir uns bei der Entwicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus auf eine Teilmenge der

Netzwerksprache konzentrieren werden (siehe Kapitel 3.1).

Regel 1: Generierung partieller Instanzen
WENN fiir ein Konzept A oder ein modifiziertes Konzept @Q;(A)
und eine Modalitdtsbeschreibung von A
Instanzen existieren fiir
¢ alle als obligatorisch bezeichnete Konkretisierungen und
o alle als obligatorisch bezeichnete Bestandteile,
die nicht kontextabhingig von A sind
und eine partielle Instanz eines Konzepts existiert,
das einen Kontext fiir A definiert
DANN generiere partielle Instanzen I7(A) wie folgt: (2.7)
e generiere fiir /?(A) eine leere Instanz,
o trage die verwendete Modalitdtsbeschreibung ein,
e verbinde /P(A) mit den Instanzen, die in der Pramisse genannt sind,
o iibertrage die restlichen Kanten von A bzw. I;(A) nach I?(A),
o aktiviere die an A gebundenen Funktionen fiir /?(A) in der Reihenfolge
— Kantenbewertungen
— Attributwerteberechnungen
— Attributbewertungen
— Relationsbewertung
— Bewertung

Regel 2: Generierung von Instanzen
WENN fiir eine partielle Instanz I”(A)
Instanzen existieren fiir alle als obligatorisch bezeichneten Bestandteile
DANN generiere Instanzen [;(A) aus IF(A) wie folgt:
e erzeuge eine leere Instanz fiir ein 1(A) (2.8)
e iibernehme die Kantenbeschreibungen fiir Konkretisierungen aus I7(A)
¢ verbinde die Instanzen mit den in der Prdmisse referierten Instanzen
e aktiviere die an A gebundenen Funktionen fiir die /;(A) in der
Reihenfolge wie in Regel 1
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Regel 1 dient der Generierung partieller Instanzen, die erforderlich sind, um kontext-
sensitive Beziige aufzulésen. Nach der — gegebenenfalls mehrfachen — Anwendung von
Regel 1 werden die partiellen Instanzen mit Hilfe von Regel 2 zu kompletten Instanzen
vervollstandigt. Besitzt ein Konzept keine kontextabhéngigen Bestandteile, so kénnen bei-
de Regeln unmittelbar hintereinander angewendet werden.

Regel 3 erlaubt die Erweiterung von Instanzen durch die Beriicksichtigung optionaler
Bestandteile und Konkretisierungen. Sie wird im allgemeinen nur dann aktiviert, wenn eine
berechnete Interpretation das vorliegende Signal nicht gentigend tiberdeckt. Als optional
im Sinne der Regelpramisse gelten dabei — neben den in Modalitdtsmengen markierten
Kanten — auch alle Bestandteile und Konkretisierungen, die hdufiger auftreten, als es die

minimale Anzahl (vgl. Seite 31) in der jeweiligen Kantenbeschreibung erfordert.

Regel 3: Prweiterung von Instanzen
WENN fiir eine Instanz [;(A) eine Instanz zu einem Konzept existiert,
das gemaf der Modalitétsbeschreibung von I;(A) optional ist
DANN generiere erweiterte Instanzen Ij(A) aus [;(A) wie folgt:
e erzeuge eine leere Instanz fiir ein 1(A) (2.9)

(1)

e iibernehme die Kantenbeschreibungen der obligatorischen Kanten aus A;

e verbinde die Instanzen mit den in der Pramisse referierten Instanzen
(1)

e aktiviere die an A gebundenen Funktionen fiir die A;"" in der

Reihenfolge wie in Regel 1

Regel 4: Datengetriebene Generierung modifizierter Konzepte
WENN fiir ein Konzept A oder ein modifiziertes Konzept @Q;(A)
eine Instanz oder ein modifiziertes Konzept existiert fiir
¢ eine Konkretisierung oder
¢ ein Bestandteil oder
¢ einen Kontext
DANN generiere modifizierte Konzepte Q;(A) wie folgt:
o generiere fiir );(A) ein leeres modifiziertes Konzept, (2.10)
e verbinde ();(A) mit dem in der Prédmisse genannten Knoten,
o iibertrage die restlichen Kanten von A bzw. );(A) nach @;(A),
e aktiviere die an A gebundenen Funktionen fiir @);(A) in der Reihenfolge
— Kantenbewertungen
— Attributwerteberechnungen
— Attributbewertungen
— Relationsbewertung
— Bewertung

Sofern ein Konzept kein Analyseziel reprasentiert, stellen seine Instanzen oder Modifi-
kationen Teilergebnisse dar, die dazu verwendet werden kénnen, die Effizienz der Analyse
durch eine Adaption der Wissensbasis an die erzielte Teilinterpretation zu steigern. Die

Regeln 4 und 5 etablieren die Generierung modifizierter Konzepte, die Einschriankungen
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(constraints) fiir noch nicht instantiierte Konzepte darstellen. Wahrend die Erzeugung mo-
difizierter Konzepte durch Regel 4 datengetrieben, also aufgrund berechneter Instanzen fiir
Bestandteile, Konkretisierungen oder einen Kontext erfolgt, erméglicht Regel 5 eine modell-
getriebene Generierung. Letztere macht Vorerwartungen fiir den Analyseprozef vertiighar,

indem Einschrankungen aus tibergeordneten Konzepten beriicksichtigt werden.

Regel 5: Modellgetriebene Generierung modifizierter Konzepte

WENN fiir ein Konzept A oder ein modifiziertes Konzept @Q;(A)
eine Instanz oder ein modifiziertes Konzept existiert fiir ein

Konzept B mit B kon A oder B 2L A
DANN generiere modifizierte Konzepte Q;(A) wie folgt:
o generiere fiir );(A) ein leeres modifiziertes Konzept,
e verbinde ();(A) mit dem in der Prédmisse genannten Knoten,
o iibertrage die restlichen Kanten von A bzw. );(A) nach @;(A),
e aktiviere an A bzw. B gebundene Funktionen fiir Q);(A) wie folgt:
— inverse Kantenbewertung aus B der Kantenbeschreibungen (2.11)
die A als Zielknoten besitzen
— inverse Attributwerteberechnung aus B, sofern ein Attribut aus A
Argument ist
— inverse Relationsbewertung aus B, sofern ein Attribut aus A
Argument ist
— Kantenbewertungen aus A
— Attributwerteberechnungen aus A
— Attributbewertungen aus A
— Relationshewertungen aus A
— Bewertung aus A

Regel 6: Konzeptschitzung
WENN fiir ein Konzept A
Werte fiir Attribute oder Analyseparameter bekannt sind
DANN generiere modifizierte Konzepte @Q;(A) wie folgt:
e erzeuge ein leeres modifiziertes Konzept @Q;(A4),
o trage die bekannten Werte ein, (2.12)
o aktiviere fiir @;(A) die an A gebundenen Funktionen in der Reihenfolge
— Attributwerteberechnungen (ohne die bereits gesetzten)
— Attributbewertungen
— Relationsbewertung
— Bewertung

Die letzte Inferenzregel dient zur Schatzung von Zielkonzepten. Liegen Segmentierungs-
ergebnisse vor, aus denen einige Attribute und ihre Werte bekannt sind, so lassen sich mit
Hilfe automatisch generierter Attribut—Konzept—Tabellen mogliche Analyseziele bestim-
men. Die dadurch vorgenommene Fokussierung der Analyse fiihrt insbesondere bei einer
groflen Anzahl potentieller Zielkonzepte zu einer erheblichen Effizienzsteigerung.

Bevor wir das Zusammenwirken der Inferenzregeln mit der iibergeordneten Kontroll-
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strategie skizzieren, wollen wir die Bedeutung der Regeln 1 und 2 fiir den — besonders
im Hinblick auf die angestrebte Parallelverarbeitung interessanten — Datenflufl im Netz-
werk hervorheben. Die rekursive Untersuchung der Pramissen beider Regeln liefert einen
Instantiierungspfad, der Instanzen zu allen Konzepten enthélt, die zur symbolischen Be-
schreibung eines gegebenen Analyseziels notwendig sind; Bild 2.4 zeigt einen Algorithmus,
der auch Basis der Analysevorbereitung fiir den in dieser Arbeit entwickelten parallelen

Kontrollalgorithmus ist.

/* Bestimmung eines Instantiierungspfades T */

gegeben: Zielkonzept €

initialisiere zwei Listen: PATH := (), REST := {C,}

WHILE REST # 0

entferne das letzte Element A aus REST

IF A 1st ein Konzept

THEN | bestimme PREM(A) als Liste aller Bestandteile und Konkretisierungen
von A aus einer Pramisse von Regel 1

IF A hat kontextabhéngige Bestandteile

THEN | bringe eine partielle Instanz [?(A) an das Ende von PATH
bringe eine Instanz I(A) an das Ende von REST

ELSE | bringe eine Instanz [(A) an das Ende von PATH

bringe alle Konzepte C' € PREM(A) an das Ende von REST
ELSE | /% A ist eine Instanz I(B) */

bringe I(B) an das Ende von PATH

Ergebnis: (partielle) Instanzen des Instantiierungspfad Z in PATH

Bild 2.4: Algorithmus zur Berechnung eines Instantiierungspfades zu einem gegebenen Analy-

seziel.

Das in Bild 2.5 gezeigte Beispielnetzwerk (nach [Kum93b]) dient zur Erlauterung des
Algorithmus. Betrachten wir die weif} eingezeichneten Teile der beiden Jeeps (links) als
optional — im Falle der oberen Variante sei dies lediglich der Abweiser, bei der unteren
Variante zusétzlich der Uberrollbiigel und die Windschutzscheibe —, so kénnte das Konzept

“Jeep” die zwei Modalitatsmengen

o Modalitatsmenge 1:
obligatorisch : vorderrad, hinterrad, karosserie, fenster, reserverad,
optional : abweiser

o Modalitatsmenge 2:
obligatorisch : vorderrad, hinterrad, karosserie, reserverad,

optional . abweiser, fenster, ueberrollbuegel
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besitzen. Die kursiv gedruckten Kantenrollen sind hierbei — soweit nicht anders eingezeich-

net — nach den Zielknoten der jeweiligen Kante benannt, die aus dem rechts abgebildeten

Netzwerk zu entnehmen sind.

spez
Fahrzeu Jeep

N o~

|
' 8|28 \bst \_bst bst|  bst Kbst

of T

= €

g E

Rad | | Fenster | Karosserig | Ueberrollbuegel| Abweiser| | Reservera

kon on kon kon kon kon

'Eﬂjm Kreis Polygon Oval

bst: Bestandteil

kbst: kontextabh. Bestandteil

spez: Spezialisierung

kon: Konkretisierung

Bild 2.5: Ein Beispielnetzwerk zur Berechnung des Instantiierungspfades (nach [Kum93b]).

Die Anwendung von Algorithmus 2.4 auf das Konzept “Jeep” liefert zwei Instantiie-

rungspfade

I, = I?(Jeep), I(Reserverad), [(Oval), I(Fenster), I1(Polygon),
I(Karosserie), Iz(Polygon), I1(Rad), I;(Kreis), Ir(Rad), Ix(Kreis), I(Jeep)

und

T, = I?(Jeep), I(Reserverad), I(Oval), I(Karosserie), /(Polygon),
I (Rad), I1(Kreis), Iy(Rad), Ir(Kreis), I(Jeep),

welche (partielle) Instanzen zu allen obligatorischen Bestandteilen und Konkretisierungen
enthalten. Der Instantiierungspfad ist also aufgrund der Reprasentation von Begriffsvari-
anten in einem Konzeptknoten keineswegs eindeutig, und 148t im allgemeinen auch keine

Aussage tiber die Reihenfolge der Instantiierung zu, da die Eintrége zur lokalen Steuerung

der Analyse nicht beachtet werden.

Wihrend die Regelpramissen den netzweiten Informationsflufl einer rein datengetriebe-
nen Analyse definieren, ist der konzeptinterne Datenflufl durch die Aktivierungsreihenfolge
der Analyseprozeduren im Aktionsteil der Regeln weitestgehend festgelegt. Aus Griinden
der Vollstandigkeit sei erwdhnt, dafl die Berechnungsreihenfolge der Konzepte und Sub-
strukturen in ERNEST automatisch in einer Analysevorbereitungsphase ermittelt wird. Die-
se nimmt auch eine Auflésung der Vererbungen und die Uberpriifung der formalen Kon-
sistenzkriterien (2.4 — 2.6) vor und sichert die Zyklenfreiheit der Argumentbeziehungen

unter den Analyseprozeduren.
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/* Basiskontrolle in ERNEST x/
gegeben : Menge von Zielkonzepten Cy, ¢ = 1,...,n, OPEN := 0
[* initiale Schitzung von Analysezielen */

Bilde modifizierte Konzepte @);(C,) durch Anwendung von Regel 6, generiere und
bewerte Suchbaumknoten vy;, bringe Knoten nach OPEN
[* Kontrolle durch Zustandsraumsuche */

WHILE OPEN# 0§

entferne den besten Knoten v, aus OPEN

IF Die Objekte in vy erfiillen ein Analyseziel
THEN| STOP mit ERFOLG /% Interpretation im Knoten vy, %/
IF es konnen neue Analyseziele (G; etabliert werden

THEN| benutze Regel 1 - 4 und die Objekte aus v, zur Finschrankung der G,
bilde neue Suchbaumknoten

ELSE |IF ein Objekt aus v, kann instantiiert werden

THEN| instantiiere und modifiziere die Objekte aus v, soweit moglich
mit den Regeln 1 - 5, bilde neue Suchbaumknoten

ELSE |IF in v, ist ein Objekt mit nichterfilllter Pramisse geméaf
Regel 1 und 2

THEN| expandiere das Modell und modifiziere soweit moglich
mit den Regeln 4 und 5, bilde neue Suchbaumknoten

ELSE | suche nach optionalen Teilen und Spezialisierungen
bringe neue Suchbaumknoten nach OPEN
STOP mit FEHLER; /* Daten nicht interpretiert x/

Bild 2.6: Uberblick iiber die Basiskontrolle der ERNEST-Systemschale (nach [Nie90b]).

Die Einbettung der Inferenzregeln in den A*~Algorithmus ist in Anlehnung an [Nie90b,
Kum92b] in Bild 2.6 dargestellt, das einen groben Uberblick iiber die Basiskontrolle gibt.
Eine ausfiithrliche Beschreibung, die auch die Nutzung der Informationen zur lokalen Steue-
rung (Vorrang, Prioritidten, Identifikationen) umfaft, und eine Charakterisierung des Kon-
trollalgorithmus als sequentieller Entscheidungsprozef§ findet sich in [Kum92a, Kap. 4.3 -
4.8].

In dem wéhrend der Analyse generierten Suchbaum dienen die Knoten zur Aufnahme
von Analysezustinden, die jeweils aus einer konsistenten Menge von Objekten (Konzepte,
Instanzen, modifizierte Konzepte) und den zugehorigen Sensordaten bzw. Segmentierungs-
ergebnissen bestehen. Die Modifikation méglicher Zielkonzepte durch die Anwendung der
Regel 6 sorgt fiir die Initialisierung der Analyse. Mit den dabei generierten Suchbaumkno-
ten beginnt der eigentliche Suchvorgang. Dazu wird zunéchst ein anwendungsspezifisches

Abbruchkriterium tiberpriift. Kann die Analyse noch nicht beendet werden (beispielsweise
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weil der betrachtete Knoten keine Instanz enthélt, die eine ausreichende Interpretation
gewihrleistet) wird — ebenfalls anwendungsabhéangig — versucht, aufgrund der aktuellen
Daten neue Analyseziele zu etablieren. Durch die Aktivierung der Regeln 1 — 4 werden die
vorliegenden Daten zur Propagierung von Einschrankungen der neuen Ziele genutzt.

Koénnen keine neuen Analyseziele bestimmt werden, so wird zundchst versucht, unter
Beriicksichtigung der lokalen Steuerungsinformation ein Objekt zu finden, das instantiiert
werden kann. Ist ein solches vorhanden, so werden die Objekte des Knotens so weit wie
moglich instantiiert und modifiziert (Regeln 1 —5), wobei Nachfolger des aktuellen Knotens
zur Aufnahme konkurrierender Ergebnisse erzeugt werden. Ist keine Instantiierung moglich,
wird der Knoten durch die Hinzunahme von Objekten gemafl den Pramissen der Regeln
1 und 2 expandiert; neue Suchbaumknoten entstehen in diesem Fall durch die Bildung
modifizierter Konzepte unter Verwendung der Regeln 4 und 5.

Die Behandlung optionaler Kanten und speziellerer Konzepte wird nur angestoflen,
wenn ein Analyseziel instantiiert ist, die Sensordaten jedoch nicht ausreichend interpretiert

(iiberdeckt) werden konnten.

2.4 Zusammenfassung

Das Erlanger Semantische Netzwerksystem ERNEST ist eine Systemschale fiir die Interpre-
tation komplexer Sensordaten, deren modulare Architektur sich an einem allgemeinen Auf-
bau wissensbasierter Musteranalysesysteme orientiert und die in mehreren Anwendungs-
gebieten des Bild— und Sprachverstehens eingesetzt wird. Als Grundlage der folgenden
Untersuchungen zur Parallelverarbeitung in semantischen Netzen wurden in diesem Kapi-
tel die Module zur Wissensrepréasentation und —nutzung vorgestellt.

Die Netzwerksprache erméglicht die homogene Représentation von Begriffen unter-
schiedlicher Abstraktionsebenen in einer Wissensbasis. Die Konzepte eines semantischen
Netzwerkes werden durch Attribute und Relationen néher beschrieben und kénnen durch
Spezialisierungs—, Bestandteils— und Konkretisierungskanten zueinander in Beziehung ge-
setzt werden. Bestandteile und Konkretisierungen kénnen als obligatorisch oder optional
markiert und in Modalitdtsmengen zu zulassigen Kombinationen zusammengefafit werden,
wodurch die Modellierung unterschiedlicher Varianten eines Begriffes in einem Netzwerk-
knoten ermoglicht wird.

Durch eine einheitliche Schnittstelle zu den Analyseprozeduren unterstiitzen Konzep-
te und ihre Substrukturen die Anbindung prozeduralen Wissens zum Abgleich der dar-
gestellten Begriffe mit den vorliegenden Sensordaten. Zusatzliche Eintrdge erlauben die
Formulierung problemabhéngigen strategischen Wissens, das zur Steigerung der Effizienz
des Analyseprozesses eingesetzt wird.

Ziel der Analyse ist die Generierung einer Instanz zu einem Zielkonzept, die kompati-
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bel zur Wissensbasis ist und die Sensordaten moéglichst gut ausnutzt. Die Frzeugung von
Instanzen und modifizierten Konzepten, die Einschrankungen der Wissensbasis aufgrund
von Teilergebnissen der Analyse darstellen, beruht auf sechs problemunabhéngigen Infe-
renzregeln. Diese definieren die prozedurale Semantik der Netzwerksprache und legen die
Reihenfolge der Instantiierung und der dazu notwendigen Aktivierung der Analyseproze-
duren fest. Als tibergeordnete Kontrollstrategie dient der A*—~Algorithmus zur Bestimmung
eines optimalen Pfades in einem Suchraum, der durch die Verfolgung alternativer Model-

lierungen und konkurrierender Instantiierungen entsteht.



Kapitel 3

Parallelverarbeitung in ERNEST

Aufbauend auf der Vorstellung der ERNEST-Systemschale im vorigen Kapitel diskutieren
die folgenden Abschnitte Moglichkeiten der Parallelverarbeitung in dem durch die Infe-
renzregeln und den A*-Algorithmus vorgezeichneten AnalyseprozeS.

Zunéchst motiviert Abschnitt 3.1 die Auswahl einer Teilmenge der Netzwerksprache,
welche die Elemente zur Wissensreprasentation und —nutzung umfaft, die sowohl bei unse-
ren Uberlegungen zur Parallelisierung der ERNEST-Kontrolle als auch in der Entwicklung
eines neuen Kontrollalgorithmus beriicksichtigt werden. Die dabei erarbeitete, an der Netz-
werksyntax orientierte Beschreibung der Sprachkonstrukte nutzen wir in Abschnitt 3.2 zu
einer (groben) Abschatzung der Komplexitit des Instantiierungsprozesses; sie ist dariiber
hinaus Ausgangspunkt fiir die Bestimmung von Elementaroperationen fiir das in Kapi-
tel 4 vorgestellte iterativ—optimierende Verfahren. Daran anschliefend erértert Kapitel 3.3
Aspekte der Parallelverarbeitung auf der Ebene einzelner Konzepte und bei der Abarbei-
tung der Konzepte eines Instantiierungspfades sowie Parallelisierungsmoglichkeiten fiir die

tibergeordnete heuristische Suche.

3.1 Komponenten fiir die Parallelisierung

Die Parallelisierung der im Netzwerk ablaufenden Operationen wird durch mehrere Rand-

bedingungen kompliziert:

e Das Volumen der zu verarbeitenden Daten héngt von den Ergebnissen der initialen
Segmentierung ab und kann selbst fiir Muster eines Problemkreises erheblich variie-
ren. Dies erschwert sowohl die theoretische Abschatzung der Komplexitat der Analyse
als auch die Beseitigung von Engpéssen durch den Einsatz mehrerer Prozessoren oder

Rechnerknoten.

e In ihrem dargestellten Umfang sind sowohl die Netzwerksprache als auch die In-

ferenzmechanismen das Ergebnis eines mehrjahrigen Entwicklungsprozesses, in den
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— neben generellen Aspekten der wissensbasierten Musteranalyse — Anforderungen
und Erfahrungen aus unterschiedlichen Anwendungen eingang fanden. Als Beispiel
mogen die effiziente Darstellung rdumlicher und zeitlicher Beziige durch Adjazen-
zen und die Einfithrung des Vorranges fiir die Instantiierung von Konzepten die-
nen; seitens des Kontrollalgorithmus kénnen die Bereitstellung der Inferenzregel zur
Zielkonzeptschitzung und zur Generierung modifizierter Konzepte genannt werden.
Im Vergleich zu Systemen, die keine unsicheren bzw. mehrdeutigen Daten verarbei-
ten miissen oder die auf einzelne Anwendungen spezialisierte Inferenzmechanismen
besitzen, wird dadurch die Isolation parallel austithrbarer Operationen und deren

Verteilung erschwert.

Es ist a priori nicht vorherzusagen, ob sich die zur Effiziensteigerung der sequentiel-
len Analyse eingefiihrten Techniken auch im Falle einer parallelen Verarbeitung als
sinnvoll erweisen. Beispielsweise ist es in bestimmten Analysesituationen méglich,
bei der Bearbeitung von Objekten des aktuellen Suchbaumknotens Instanzen aus
anderen Knoten zu kopieren. Dadurch wird eine aufwendige Instantiierung aut Ko-
sten zusatzlich durchzutithrender, einfacherer Tests eingespart; es ist jedoch fraglich,
ob dieses Vorgehen bei einer parallelen Verfolgung alternativer Pfade im Suchbaum

aufgrund der zuséatzlich erforderlichen Kommunikation effizient ist.

Wihrend die Verarbeitung unsicherer und mehrdeutiger Daten beim heutigen Stand

der Technik eine nicht zu umgehende Notwendigkeit fiir die wissensbasierte Musteranalyse

darstellt, konnen wir die letztgenannte Problematik dadurch abmindern, dafl wir uns auf die

wichtigsten Modellierungsmoglichkeiten und die Basisinferenzmechanismen konzentrieren.

Neben den Mitteln zur Wissensakquisition und zur Erklarung der Analyseergebnisse, deren

eher ergdnzender Charakter fiir die Systemfunktion bereits in Kapitel 2 erwédhnt wurde,

schlieBen wir daher die folgenden Netzwerkelemente von unseren Uberlegungen aus, ohne

die Ausdrucksmoglichkeiten der Netzwerksprache im wesentlichen zu verringern:

o Referentielle und inhdrente Kanten: Diese kommen gegenwértig nur bei der Modellie-

rung linguistischen Wissens im Spracherkennungs— und Dialogsystem EVAR [Mas94]
zum Einsatz. (Vorschldge zu ihrer Behandlung im Rahmen eines parallelen Kontroll-

algorithmus werden in Kapitel 6 skizziert.)

Adjazenzen: Rdumliche und zeitliche Beziige zwischen Konzepten sowie die Forderung
nach Kohérenz kénnen ohne weiteres durch Attribute und Relationen modelliert

werden.

Lokale Attribute: Eigenschaften eines Konzeptes kénnen auch in der zugehérigen At-
tributbeschreibung von der Vererbung an speziellere Konzepte ausgeschlossen wer-
den.
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Modalitdtsmengen und die in der Kantenbeschreibung verankerten Mittel zur Unterstiitzung
der objektzentrierten Reprasentation kénnten ebenfalls unberiicksichtigt bleiben, ohne die
in Konzepten darstellbaren Begriffe und Sachverhalte einzuschrinken; sie werden jedoch
im folgenden aufgrund ihrer Bedeutung fiir die Komplexitit der Analyse (siehe Abschnitt
3.2) weiterhin zugelassen.

Bezeichnen wir mit T, T4, Ts und T die Rollennamen, welche Konzepte, Attribute,
Relationen und Kanten netz— bzw. konzeptweit eindeutig identifizieren, und mit 7, 74,
Ts und 75 die Mengen sdmtlicher dieser Rollen, so ist ein Konzept unter den getroffenen

Vereinbarungen durch

o die Angabe seiner Attributbeschreibungen A, auch zur Aufnahme der Analysepara-
meter (vgl. Abschnitt 2.2),

e seiner Relationsbeschreibungen S (ebenfalls ohne Unterscheidung zwischen Struktur—

und Analyserelationen),
o die Bestimmung seiner Spezialisierungen V/,

o die Zusammenfassung der Kantenbeschreibungen fiir Bestandteile P.;, kontextabhéngi-

ge Bestandteile P.; und Konkretisierungen K in Modalitatsmengen H,

e sowie — durch den Verwendungszweck Musteranalyse motiviert — die Angabe einer

Funktion G'¢ zur Bewertung von Instanzen und modifizierten Konzepten

vollstandig definiert:

C = ( Te,
(A:Ta) (S :Ts),
(VT
H, (3.1)

Y

VS (P Te)* (K Tg) ) ont,

GC . ZTAUTSUTE — ]) )
¢ )*7 (PCZ : TE)*v (I( : TE)*)OPt )

(
1= ( ((
((

Hierbei wird der Sternoperator als abkiirzende Schreibweise benutzt; wir schreiben (V' :

PdiTE

Te)* fiir die Menge der in einem Konzept angegebenen Spezialisierungen, die natiirlich auch
leer sein kann. Die Bewertungsfunktion G'¢ beriicksichtigt die durch ihre Rollen spezifizier-
ten Attribute, Relationen und Kanten eines Konzeptes und bewertet sie in einem beliebigen
Kalkil J. Im Konzept “Liifterrad” in Bild 2.2 auf Seite 33 sind die hier eingefithrte Notati-
on und die Verkniipfung von Attributen (“schwerpkt”) und Relationen (“kollinear”) durch

die Bewertungsfunktion illustriert.
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Die Attributbeschreibung

A = ( Tu,
m : {JA,NEIN, DELETED, 7'y }),
W : {INTEGER,REAL,...}),

(
( (3.2
(BCW), (ne ). |
(11270 0 W),

(Ga:{Ta} = J)).

dient zur genaueren Definition von Attributen und Analyseparametern und stellt Méglich-
keiten zur Anbindung der Analyseprozeduren zur Attributwerteberechnung und —bewertung
bereit. Der Modifiziert—Fintrag m ermoglicht die explizite Beeinflussung der Vererbung ent-
lang der Spezialisierungskanten und wird mit NEIN, DELETED oder JA oder der Rolle T,/
eines Attributes aus einem allgemeineren Konzept belegt. Soll ein Attribut eines allgemei-
nen Konzeptes in einer Spezialisierung geléscht werden, so ist es dort mit identischer Rolle
und der Konstante DELETED anzugeben. Bei der Anderung einzelner Eintrige in der At-
tributbeschreibung, beispielsweise der Angabe einer engeren Restriktion fiir das Attribut
des spezielleren Konzeptes, wird der Eintrag auf JA gesetzt, wenn die funktionale Rolle
erhalten bleibt, andernfalls ist die Rolle des zu modifizierenden Attributes anzugeben.

Die Eintrage Werttyp W, Wertanzahl n und Restriktion B definieren den Datentyp eines
Attributwertes. Neben den in Gleichung (3.2) angedeuteten programmiersprachlichen Ba-
sistypen sind als Werttypen auch komplexe, an die jeweilige Anwendung angepafite Daten-
strukturen zulassig, die als RECORDs bezeichnet werden. Die Wertanzahl n gibt an, wieviele
nicht konkurrierende Werte fiir ein Attribut bendtigt werden, und die Restriktion dient —
falls moglich — zur Einschrankung des Wertebereiches auf ein bestimmtes Intervall oder
einzelne Werte aus W.

Die Notwendigkeit der Anbindung prozeduralen Wissens an die Netzwerkelemente wur-
de bereits in Kapitel 2 begriindet. In der Attributbeschreibung sind je eine Funktion zur
Werteberechnung ¢4 und zur Bewertung (G4 anzugeben. Wiahrend erstere aus Attributen
oder Sensordaten (bei nicht belegtem Argument—Eintrag) Werte des Attributes berechnet,
nimmt letztgenannte — sofern vorhanden mit Hilfe der Restriktion — eine lokale Bewer-
tung der Attributwerte fiir die erzeugten Instanzen oder modifizierten Konzepte vor.

Ein wichtiges Merkmal der Netzwerksprache, das wir in Kapitel 4 zur feingranularen
Parallelisierung der Instantiierungsoperationen nutzen werden, besteht in der Verkniipfung
von Attributen, Relationen und den Bewertungen fiir Kanten und Konzepte durch die Ana-
lyseprozeduren. Neben den Abhéngigkeiten zwischen Konzepten, die in Gleichung (3.1)
durch die Modalitédtsbeschreibungen H und Spezialisierungen V' gegeben sind, kénnen so-
mit Beziehungen zwischen Elementen der Wissensbasis auf einer subkonzeptuellen Ebene

explizit angegeben werden. Diese, fiir die automatische Zerlegung komplexer Konzepte ele-
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mentare Eigenschaft wird durch die Angabe von Rollennamen im Definitionsbereich der
Analyseprozeduren hervorgehoben. Ist 7' 4 = {T,y,Tyr,...., 4} eine Teilmenge von Ty
so bezeichnet 4 : T' 4 — W eine Funktion

@4 WTA' X WTA” X ... X WTA(n) — WTA

und analoge Bezeichnungen gelten fiir die Bewertungsfunktionen G in den Gleichungen (3.1
— 3.4). In Bild 3.1 sind die Komponenten der Attributbeschreibung und die eingefiihrten
Bezeichnungen fiir das Attribut “steigung” des Konzepts “V1” aus dem Netzwerkausschnitt
auf Seite 65 illustriert. Da es sich um eine Spezialisierung eines Attributes mit gleicher
Rolle in einem allgemeineren Konzept “Linie” handelt, ist der Modifiziert—Eintrag mit der
Konstanten JA belegt. Die Berechnung der Attributwerte aus der initialen Segmentierung
A und deren Bewertung unter Verwendung der vorhandenen Restriktion sind im mittleren
und rechten Teil des Bildes schematisch dargestellt.

steigungWB: ( — R steigungBEW: & +— [0, 1]
A = (steigung, A
(m : J4), (W : REAL),
—1/A
(B :[85,90]), (n: 1), s =tan"!(3%) |
(steigungWB : ) — R),
Ay
(steigungBEW : R — [0: 1]) ) :
0 5

B

Bild 3.1: Die Attributbeschreibung fiir das Attribut “steigung” aus Bild 3.8 (links) und eine
schematische Darstellung von Attributwerteberechnung (mitte) und Attributbewer-
tung (rechts).

Relationsbeschreibungen unterliegen den gleichen, im Modifiziert-Eintrag zu beeinflus-
senden Vererbungsregeln und besitzen als einzige weitere Komponente einen Eintrag zur
Angabe einer Bewertung G's, die den Grad der Erfiilltheit der Relation mifit, und deren
Argumente mit den Rollen der beteiligten Attribute belegt werden. Als Beispiel ist in Bild
3.2 die Relationsbeschreibung

S = ( Ts,
(m : {JA,NEIN,DELETED, 7'y }), (3.3)
(Gs :9Ta J) )
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der Relation “v-parallel” zur Beurteilung der Parallelitat vertikaler Liniensegmente aus Bild
3.8 (vgl. Seite 65) dargestellt. Bei der Bewertung wird vereinfachend davon ausgegangen,
dafl zwei Linien bereits dann als parallel betrachtet werden diirfen, wenn sie die gleiche
Steigung besitzen. Geringe Unterschiede werden dabei durch die Abstufung der Bewertung
(s toleriert; ist eines der Segmente jedoch keine vertikale Linie, so gilt G's = 0.

v-parallelBEW: 2 — [0, 1]

Gs = 0.5 Gs=1.0
[ v

S = (v-parallel,
(m : NEIN),
(v-parallelBEW: %% — [0 : 1]) )
(vertikalel.steigung,

Gs =05

vertikale2.steigung) — [0 : 1]

«—B—» S1

Bild 3.2: Die Relationsbeschreibung fiir die Relation “v-parallel” aus Bild 3.8 (links) und eine
schematische Darstellung der Relationsbewertung (rechts).

Bestandteils— und Konkretisierungsbheziehungen von Konzepten werden durch die Kan-

tenbeschreibung
E = ( Tg,
(m : {JA,NEIN, DELETED, T} }),
(¢:Tc)", (d: (dpin, dmar) € IN X IN), (3.4)
(c:{Ja,NEIN}), (b: {JA,NEIN}),
(Gg:27c = J))

modelliert. Neben dem Modifiziert-Eintrag finden sich hier zundchst die Zielknotenliste ¢
und der Dimension—Fintrag d als weitere Moglichkeit zur Beschreibung unterschiedlicher
intensionaler Varianten eines Begriffes. In der Zielknotenliste werden alle Konzepte angege-
ben, welche die durch die Kante reprasentierte Bestandteils— oder Konkretisierungsrelation
erfiillen kénnen. Der Plusoperator zeigt an, dal mindestens ein Konzept angegeben werden
muf. Die minimale Kantendimension d,,;, gibt an, wie oft eine Instanz des Subkonzeptes
zur Instantiierung eines Konzeptes in den Sensordaten vorhanden sein muf}, die mazimale
Dimension d,,,, beschrankt die Anzahl mit der ein Bestandteil oder eine Konkretisierung
héchstens vorhanden sein darf.

In einer konkreten Analysesituation ist genau eine Instanz oder Modifikation eines

Konzeptes aus der Zielknotenliste (als Bestandteil oder Konkretisierung) an die Kante ge-
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bunden. Dieses Objekt ist implizites Argument der Kantenbewertung G, die seine Aussage
beziiglich des iibergeordneten Konzeptes {iberpriift.

Wihrend die bisher erwdhnten Elemente der Kantenbeschreibung fiir beide Kantenty-
pen identisch sind, kann der Kontext-Eintrag ¢ nur fiir Bestandteilskanten belegt werden.
Bestandteile P.q, die nur im Zusammenhang des iibergeordneten Konzeptes (eines grofleren
Kontextes) definiert und analysiert werden kénnen, sind durch die Belegung des Eintrags
mit der Konstanten JA als kontextabhéngig zu kennzeichnen.

Der — ebenfalls nur fiir Bestandteilskanten definierte — Komplementeintrag b, der die
Modellierung “negativer” Bestandteile (“B ist nicht Teil von A”) erleichtert, vervollstandigt
die Kantenbeschreibung. Die identische Behandlung “positiver” und “negativer” Bestand-
teile durch die Inferenzregeln — ihre Instanzen oder modifizierten Konzepte sind wihrend
der Analyse lediglich durch ihren Beitrag zur Bewertung des gemeinsamen Ganzen zu un-

terscheiden — erlaubt es, diesen Eintrag im folgenden zu vernachlassigen.

3.2 Komplexitit der Basiskontrolle

Vor der Beschreibung unserer Uberlegungen zur Parallelisierung der ERNEST-Kontrolle in
Kapitel 3.3 untersuchen wir in diesem Abschnitt die Komplexitit des in Bild 2.6 dargestell-
ten Basisalgorithmus, um einen Eindruck davon zu gewinnen, welchen Erfolg der Einsatz
mehrerer Prozessoren verspricht.

Wihrend die Komplexitét der Instantiierung eines gegebenen Zielkonzepts allein von
den problemunabhéngigen Inferenzregeln bestimmt wird, zeigen sich fiir die {ibergeordnete
Graphsuche auch anwendungsabhéngige EinflugroBen. Hier ist insbesondere die Qualitat
der initialen symbolischen Beschreibung zu erwdhnen: die Ausfithrungen in Kapitel 2.3
verdeutlichen, daf eine Vielzahl konkurrierender Segmentierungsergebnisse nicht die An-
zahl zu instantiierender Subkonzepte, wohl jedoch den Suchaufwand vergréfert. Trotz der
engen Verzahnung von Instantiierungsoperationen und Kontrollstrategie, die beispielsweise
bei der Behandlung optionaler Kanten deutlich wird, nehmen wir daher im folgenden eine
getrennte Betrachtung beider Verarbeitungsebenen vor. Diese Separierung wird sich auch
bei der Konzeption eines massiv—parallelen Kontrollalgorithmus in Kapitel 4 als sinnvoll

erwelisen.

3.2.1 Komplexitiat der Instantiierung

Als Ma8 fiir den Instantiierungsaufwand eines Zielkonzeptes bietet sich die Lange des von
Algorithmus 2.4 berechneten Instantiierungspfades an, die proportional zur Anzahl der zu
behandelnden (Sub-)konzepte ist. Da die Instantiierung und Modifikation von Konzepten
an die Expansion von Suchbaumknoten gekniipft ist (vgl. Algorithmus 2.6, S. 42), bestimmt

die Pfadlange auch die Tiefe des vom Kontrollalgorithmus generierten Zustandsraumes, die
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kennzeichnend fiir die Grole des Suchproblems ist.

Reine Spezialisierungshierarchien, in denen keine Bestandteils— und Konkretisierungs-
relationen zugelassen sind, stellen einen Spezialfall dar. Da die Pramisse von Regel 1 in
diesem Fall stets leer (erfiillt) ist, kann jedes Konzept sofort instantiiert werden und besitzt
einen Instantiierungspfad der Lange 1. Die Annahme eines identischen Aufwandes fiir die
Instantiierung aller Konzepte trifft jedoch sicherlich nicht zu, da die lokale Komplexitdt
L¢ eines Konzeptes, unter der die Anzahl zu berechnender Attribute und Relationen zu
verstehen ist, von dessen Lage in der Spezialisierungshierarchie abhéangig ist. Letztere wird
durch den Spezialisierungsgrad 65,.. aus Gleichung (2.1) beschrieben, der die Entfernung
in Spezialisierungskanten von einem allgemeinsten Konzept angibt. Da die Vererbung der
Substrukturen von einem allgemeinen auf ein spezielleres Konzept erfolgt, ist die lokale
Komplexitat eines Konzeptes proportional zu seinem Spezialisierungsgrad.

In baumartigen Taxonomien, die sich in einigen Anwendungsgebieten als ausreichend
erweisen (z.B. [Sag90b]), ergibt sich die Anzahl der Konzepte, die Attribute und Relationen

an das betrachtete Zielkonzept vererben, direkt aus dessen Spezialisierungsgrad. Durch
Lo(Cy) = a-b5pe(Cy) (3.5)

kann somit eine lineare Abhéngigleit des Instantiierungsaufwands vom Spezialisierungsgrad
des Analyseziels festgehalten werden. Allgemeinere Taxonomien erlauben, dafl ein Konzpet
Substrukturen von mehreren direkten Generalisierungen erbt, deren (mittlere) Anzahl hier
mit (#gen) bezeichnet sei. Die Anzahl aller Konzepte, die Substrukturen an C, vererben,
ist im schlechtesten Fall exponentiell abhéngig vom Spezialisierungsgrad d5,..(C,), und die

Anzahl der zu berechnenden Attribute und Relationen von € ergibt sich zu
Lo(Cy) = a- (#gen)ire©d) (3.6)

Da die Netzwerksprache die explizite Léschung bzw. eine Uberlagerung der Substrukturen
eines allgemeineren Konzeptes in seinen Spezialisierungen erlaubt, liefern die Gleichungen
(3.5) und (3.6) jeweils obere Schranken fiir den Instantiierungsaufwand in reinen Speziali-
sierungshierarchien, wenn fiir ¢ die maximale Anzahl der in einer Generalisierung von C
definierten Attribut— und Relationsbeschreibungen eingesetzt wird. Bei der Bestimmung
von ¢ diirfen dabei nur die Substrukturen beriicksichtigt werden, deren Modifiziert-Fintrag
nicht mit der Konstante DELETED belegt ist.

Netzwerke, die nur Spezialisierungskanten enthalten, sind fiir die wissensbasierte Mu-
steranalyse von geringer praktischer Bedeutung, da sie weder die Dekomposition von kom-
plexen Begriffen zur Vereinfachung der Analyse erméglichen noch die Repréasentation unter-
schiedlicher konzeptueller Systeme erlauben. Fiir Wissensbasen, die zusatzlich Bestandteils—
und Konkretisierungsbeziehungen zwischen Konzepten zulassen, kann jedoch aus obigen

Uberlegungen neben einer Zunahme der lokal durchzufithrenden Berechnungen auch ge-
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folgert werden, dafl die Anzahl der (direkten) Subkonzepte eines gegebenen Analyseziels
ebenfalls mit seinem Spezialisierungsgrad anwéchst, da Kantenbeschreibungen den gleichen
Vererbungsmechanismen unterliegen wie die bisher betrachteten Attribut— und Relations-
beschreibungen. Die so bedingte Zunahme der Lange des Instantiierungspfades mit der
Spezialitdt der gesuchten Interpretation wird von der ERNEST-Kontrolle dadurch beriick-
sichtigt, dafl allgemeine Konzepte bevorzugte Analyseziele bilden, und die Instantiierung
von Spezialisierungen erst dann versucht wird, wenn auf einem allgemeineren Niveau keine
Interpretation gefunden werden konnte (vgl. Algorithmus 2.6).

Im folgenden wird nun untersucht, welche Netzwerkelemente den Instantiierungsauf-
wand fiir ein Analyseziel eines festen Spezialisierungsgrades beeinflussen. Dabei ist zunéchst
festzuhalten, dafl als Folge der objektzentrierten Modellierung unterschiedlicher Begriffs-
varianten in einem Knoten der Wissensbasis in Netzwerken mit Bestandteils— und Kon-
kretisierungskanten zu einem Konzept im allgemeinen mehrere Instantiierungspfade un-
terschiedlicher Lange existieren. Neben der (generellen) Komplexitat ist daher auch die
Ermittlung einer mittleren Pfadlange und der Beitrag einzelner Strukturierungsmittel (wie
z.B. der Modalitatsmengen) von praktischem Interesse; bei deren Bestimmung dient uns
die Betrachtung von — zunéchst baumartigen — Graphen als Resultat eines inhomogenen
Reproduktionsprozesses (z.B. [Fel50, Pea84]) als Hilfsmittel.

Ebene  Grofie Erwartungswert
0 ko E(ko) =1
v v 1 kl g(kl):b(]lg(ko)
i i 2 kQ g(kz):b(]zg(kl)
e o o e o o [ k‘l g(kl):bQIg(kl_l)

AN
d ky E(ka) =b-qq- (ki)

Bild 3.3: Veranschaulichung eines inhomogenen Reproduktionsprozesses (nach [Pea84]).

Ausgangspunkt eines Reproduktionsprozesses (vgl. Bild 3.3) ist die Wurzel des Baumes
in der O—ten Generation (Ebene), die eine feste Anzahl b von Nachfolgern, die erste Gene-
ration, erzeugt. Diese “iiberleben” mit einer Wahrscheinlichkeit ¢;, und erzeugen ihrerseits

die Knoten der néchsten Ebene. Der so fortgesetzte Prozefl bricht ab, wenn eine Generati-
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on “ausstirbt”, d.h. die Uberlebenswahrscheinlichkeit einer Ebene gleich Null ist. Wahrend
man bei einfachen Reproduktionsprozessen von einer festen Uberlebenswahrscheinlichkeit
auf jeder Ebene ausgeht, kann sich diese bei inhomogenen Prozessen fiir jede Generation
andern; es wird jedoch angenommen, daf} sie fiir alle Knoten einer Generation identisch

und unabhéngig von der Knotenanzahl der Ebene ist. Die Anzahl

ki1
k[ _ ; Ai,l—l falls kl—l >1 (37)
0 falls k-1 =0

der Knoten auf der Ebene [ wird als Summe von Zufallsvariablen K;;_; aufgefafit, die ange-

ben, wieviele Nachfolger der :—te Knoten auf der Ebene [ — 1 erzeugt. Der Erwartungswert
E(ki—1)
Ek) = > E(Kiuim) (3.8)
=1
darf wegen der Unabhingigkeit der Uberlebenswahrscheinlichkeiten vom Knotenindex i zu

Ek) = Elky) - E(Kily) (3.9)

vereinfacht werden. Erzeugt jeder Knoten b Nachfolger, so ist K;_; unter den genannten

Voraussetzungen binomialverteilt und besitzt
g([(l—l) = b *q] (310)

als Erwartungswert. Da auf der Ebene 0 genau ein Knoten existiert, ist £(ky) = 1 und aus

den Gleichungen (3.9) und (3.10) erh&lt man
Eh) = bqroqor-oq, 121 (3.11)

als Frwartungswert fiir die Anzahl der Knoten auf der Ebene [. Schliefilich gewinnt man

durch Summation iiber die d Ebenen einen Erwartungswert

Em) = D E(k:)
= (3.12)

7

= Y (- 1:[ q;)

.
Il

fiir die Anzahl n der Knoten des gesamten Baumes. In Bild 3.4 sind die Bezeichnungen
aus den Gleichungen (3.8 — 3.12) und der dadurch beschriebene Reproduktionsprozefl an
einem kleinen Beispiel verdeutlicht.

Die Nutzung von Gleichung (3.12) zur Bestimmung der mittleren Lange des Instan-
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=1 | " | E(ko) = Loy = 3/b,gs = /(3 D)
[\/7170 23
k=3 | j S Ek) E ) - E(Ko) T E k) by =3
Kiq=1 / \szl =3 K3, =0
. JAN U | Eks) B (k) - (K1) P2V E(k) - bogy =4

gm) "2 v gk =8

Bild 3.4: Beispiel eines Reproduktionsprozesses zur Erlduterung der Gleichungen (3.8) —(3.12).

tilerungspfades ist zundchst nicht offensichtlich, da ERNEST-Netzwerke im allgemeinen
keine Badume sondern Graphen sind; beispielsweise weil ein Konzept Konkretisierung meh-
rerer abstrakter Konzepte sein kann. Werden jedoch, wie im vorigen Abschnitt eingeraumt,
die durch Identifikationsbeschreibungen formulierbaren Instanzbindungen ausgeschlossen,
so bilden die generierten Instanzen mit ihren zugehérigen Bestandteils— und Konkretisie-
rungsbeziehungen einen Baum, dessen Knotenanzahl der Anzahl (vollstandiger) Instanzen
im Instantiierungspfad entspricht und mit Gleichung (3.12) abgeschitzt werden kann. Die-
se zeigt einerseits die bekannte Tatsache eines exponentiellen Zusammenhangs zwischen
der Knotenanzahl und der Tiefe eines Baumes, verdeutlicht andererseits aber auch den
worst-case-Charakter dieser Abhingigkeit, da der Einfluf der Uberlebenswahrscheinlich-
keiten zu einer lediglich linear wachsenden Knotenzahl fithrt, wenn auf jeder Ebene des
Baumes ¢ < 1/b gilt.

Die Tiefe dr und der Verzweigungsfaktor b; des “Instanzenbaumes” koénnen fiir ein
gegebenes Analyseziel C, aus dessen Lage in der Wissensbasis abgeschatzt werden. Da-
bei miissen nur die Konzepte des Teilnetzes, das alle von (', aus iiber Bestandteils— und
Konkretisierungskanten (inklusive ererbter) erreichbaren Konzepte enthélt, beriicksichtigt

werden. Fassen wir die Bestandteile und Konkretisierungen in der Menge

TEIL = {B|C, 2% BYu{B|C, 2 BYu
{B|C@>BA(C%C£;VC%---%C£J)}U (3.13)
spez spez

(B|C XL BA(CES Av e 2S 25 0)
= BSTUKON
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zusammen, so ist der zu untersuchende Ausschnitt der Wissensbasis durch

C, falls TEIL =0
netz(Cy) = C, U U netz(A) sonst (3.14)
AceTEIL

gegeben. Fiir die Konzepte “Fahrzeug” und “Jeep” des Beispielnetzwerkes aus Bild 2.5
sind die fiir die Instantiierung relevanten Teilnetze

netz(Fahrzeug) = { Fahrzeug, Rad, Fenster, Karosserie, Kreis, Polygon }
und
netz(Jeep) = { Jeep,Rad, Fenster, Karosserie, Ueberrollbuegel, Abweiser,

Reserverad, Kreis, Polygon, Oval }

in Bild 3.5 hervorgehoben. Die Lange des Instantiierungspfades von C, entspricht jedoch

spez
Fahrzeug Jeep
S o~
Al
e}
S|3|8 bst|  bst kbst
g| g
SlE
=g £
Rad | | Fenster |Karosserie|| Ueberrollbueggl Abweiser|Reserverad
kon on kon
Kreis Polygon Oval
bst: Bestandteil spez: Spezialisierung

kbst: kontextabh. Bestandteil kon: Konkretisierung

Bild 3.5: Teilnetze (Gleichung (3.14)) fiir die Instantiierung der Konzepte “Fahrzeug” und
“Jeep” aus Bild 2.5.

nicht zwingend der Méchtigkeit von netz(C,), weil Instanzen zu Konzepten aus der Men-
ge wihrend der Analyse nicht (z.B. weil sie optional sind) oder aber mehrfach (z.B. bei
minimaler Kantendimension d,;, > 1) benétigt werden.

Da die Pramissen der Instantiierungsregeln bis auf die Ebene der minimalen Konzep-
te aufgelost werden miissen, ist die Tiefe d; abhdngig von der Entfernung des Zielkon-
zeptes zu einem minimalen Konzept. In Netzwerken, die zusétzlich zur Spezialisierung
entweder nur Konkretisierungen oder Bestandteile zulassen, entspricht diese Entfernung
dem Konkretisierungs— bzw. Bestandteilsgrad (0gon, bzw. 6ps, siehe (2.2 — 2.3)) von (.

In Wissensbasen, die die volle Netzwerksprache nutzen, muf} die Riickwértsvertolgung der
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Regelpramissen iiber beide Kantentypen vorgenommen werden, so dafl die Tiefe dj des

Instanzenbaumes dem Teilegrad

0 falls TEIL = ()

5teil(Cg) = d[:{ max {5teil}‘|‘1 sonst (3.15)
BeTEIL

des Zielkonzeptes entspricht.

Fiir die Bestimmung des Verzweigungsfaktors by eines Konzeptes ist die Aufspaltung der
Konzepte in netz(C,), die sowohl in den Modalitdtsmengen H als auch in den Kantenbe-
schreibungen F modelliert wird, ausschlaggebend. Durch die daten— und problemabhéangige
Behandlung optionaler Teile ist es nicht méglich, allein aufgrund der Netzwerksyntax ei-
ne exakte Beziehung zwischen den zur Instantiierung notwendigen Subkonzepten von ()
und dem Verzweigungsfaktor im Instanzenbaum zu etablieren. Eine Beschrankung auf den

obligatorischen Teil
Hobl = ((Pcd . TE)*, (PCZ . TE)*, ([X’ . TE)*)obl (316)

der Modalitatsmengen ermoglicht es jedoch, die Elemente der Netzwerksprache zu ermit-
teln, die wesentlichen Einflufl auf die Kantenanforderung h eines Konzeptes besitzen. Aus
den Kantenbeschreibungen, deren Rollen in H, auftreten, kann die Anzahl an Instanzen
abgelesen werden, die zur Instantiierung eines Konzeptes unter Verwendung einer bestimm-

ten Modalitatsmenge existieren miissen:

ho= Y dpin (3.17)

{E|Tg€H o}

Dabei ist nur iiber die minimalen Kantendimensionen zu summieren, weil die restlichen
(dmazr — dmin) Bestandteile oder Konkretisierungen als optional aufgefait werden (vgl. S.
31). Die Maximierung iiber die Modalitdtsmengen aller Konzepte in netz(C,) liefert einen
modellbedingten Schatzwert fiir den Verzweigungsfaktor des Instanzenbaumes:

by = Cegglg}((%){r%%x{h}}. (3.18)

Identifizieren wir die Lange des Instantiierungspfades mit der Anzahl der Knoten im

“Instanzenbaum”, so erhalten wir durch Einsetzen von by und dj in die Formel (3.12)

ez = 26 Ia (3.19)

als Erwartungswert fiir die Lange des Instantiierungspfades, und kénnen eine exponentielle
Abhéangigkeit von der Tiefe der Wissensbasis bzw. des vom Analyseziel aufgespannten
Ausschnitts festhalten.
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Fir das Konzept “Jeep” aus Bild 2.5 sind die bislang eingefiihrten Kenngrofien der
Wissensbasis im oberen Teil von Bild 3.6 auf Seite 59 eingetragen. Wahrend wir die Tiefe
d; = 2 geméaB Gleichung (3.15) aus der Verfolgung eines Kantenzuges zu einem minimalen
Konzept gewinnen, sind zur Bestimmung von b; die Modalitdtsmenge des Konzepts zu
betrachten, und wir erhalten by = 5 aus der ersten Modalitdtsmenge (vgl. Seite 40). Setzen
wir ¢; = 1, so liefert Gleichung (3.19) den Erwartungswert €& = 31 und ein Vergleich mit
der tatsichlichen Lange der Instantiierungspfade |Z;| = 12 und |Zy| = 10 (vgl. Seite 41)

verdeutlicht erneut den worst-case-Charakter der Abschétzung.

3.2.2 Komplexitit der Graphsuche

Wie bereits in Abschnitt 2.3 erwéhnt, ist der A*~Algorithmus, der die tibergeordnete Kon-
trollstrategie der ERNEST-Systemschale bildet, ein heuristisches Graphsuchverfahren, bei
dem stets der beziiglich einer gewdhlten Kostenfunktion ¢ beste Knoten zur Expansi-
on (Weiterverarbeitung) ausgewdhlt wird. Gegeniiber anderen Best-First-Suchverfahren
zeichnet sich der A*-Algorithmus durch die Verwendung einer speziellen Kostenfunktion

aus, welche die Kosten ¢ eines Knotens v; geméaf

p(vi) = ¥(vi) + X(vi) (3.20)

aus den bis zu seiner Erzeugung angefallenen Kosten ¢ (v;) und einem heuristischen Schétz-
wert Y(v;) fiir die Restkosten ermittelt. Um die Zuléssigkeit des Verfahrens zu garantieren,
muf} Y(v;) optimistisch sein, darf also hochstens so groff sein wie die tatsdchlichen Kosten
X (v;), die auf dem optimalen Pfad von v; zu einem Zielknoten anfallen.

Die Betrachtung zweier spezieller Restkostenschatzungen verdeutlicht deren wesentli-
chen Einfluf} auf die Effizienz der Suche: wahrend bei einer perfekten Schatzung (Y(v;) =
X(v;)) nur die Knoten des Losungspfades entwickelt werden, fithrt deren Verschwinden
(Y(vi) = 0) zu einer vollstindigen Suche mit einem zur Suchbaumtiefe exponentiellem Auf-
wand. Diese Beobachtung motivierte zahlreiche Arbeiten (z.B. [Mar77, Gas79, Pea83]),
welche die Komplexitdt des A*-Algorithmus in Abhéngigkeit von der Giite der Restko-
stenschdtzung untersuchen. Eine umfassende Darstellung dieser Untersuchungen findet
sich in [Pea84]; wir zitieren im folgenden die wesentlichen Ergebnisse und diskutieren an-
schlieflend die Konsequenzen fiir den ERNEST—Kontrollalgorithmus.

Mit Hilfe des im vorigen Abschnitt vorgestellten Modells eines inhomogenen Repro-
duktionsprozesses wird in [Huy80, Pea84] ein Erwartungswert £(7) fiir die Anzahl der zu
expandierenden Knoten berechnet. Unter der Annahme eines uniformen, bs—stelligen Bau-

mes mit einheitlichen Kantenkosten und genau einem Zielknoten in der Entfernung dgs von
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5 Jeep by = 5 (Modalitit 1)

bst NI
\ S
\ RS
\0\pt \\th
N\ T~

dy =2 Rad | | Fenstern | Karosserig | Ueberrollbuegel| Abweiser Reserverad
kon \\/
o Kreis Polygon Ova

bst: Bestandteil kon: Konkretisierung opt: optional

- 0 1
(Wurzel) Q1(Jeep)
3
Q1(Jeep) Q1(Jeep)
Ql (Rad) Qz (Rad)
4
dS =C- g(|I|) 5 6
Q1(Jeep)
Il(Rad) Iz(Rad)
I (Kreis) I5(Kreis)
5 7
— 8

I5(Kreis) I5(Kreis)

I(Reserverad) I(Reserverad)
TP (Jeep) I(Jeep)

Bild 3.6: Beispielnetzwerk (oben) und schematische Darstellung des Suchbaums (unten) zur
Erlauterung der Komplexitatsabschatzungen fiir Instantiierung und iibergeordnete
Graphsuche.
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der Wurzel setzt sich der Erwartungswert

1dsj

£(7) =

H ) (3.21)

]ldl

aus der Anzahl der Knoten auf dem Losungspfad (erster Summand) und einer Anzahl von
Knoten (Doppelsumme) zusammen, die aufgrund einer ungenauen Restkostenschitzung
expandiert werden. Bild 3.7 dient zur Erlauterung von Gleichung (3.21). Die ds 4+ 1 Kno-

k=1
k=2
k=ds
/,’ ds d
T (b T qas) (vel G (3.12))
',(/ d=1 k=1

Bild 3.7: Erlauterung des Erwartungswerts (3.21) fiir die Anzahl der vom A*-Algorithmus
expandierten Knoten.

ten auf dem Loésungspfad, von denen der Zielknoten nicht expandiert werden muf, sind
nach links eingezeichnet. Jeder dieser Knoten erzeugt einen der nach rechts eingetragenen
Teilbdume T}, 1 < j < dg, die den Verzweigungsfaktor bg besitzen. Fiir jeden der dg
Teilbaume wird der Erwartungswert (3.12) gebildet, und die Erwartungswerte werden zur
Anzahl der Knoten addiert, die abseits des Losungspfades entwickelt werden. Die Faktoren
¢k geben an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Knoten auf der k-ten Ebene des Teil-
baumes T {iberleben; sie sind — man betrachte die oben erwdhnten Spezialfille — von
der Heuristik y abhédngig. Da bei der Expansion jeder Teilbaumwurzel ein Knoten auf dem
Losungspfad erzeugt wird, mufl gegeniiber Gleichung (3.12) der Korrekturfaktor (bs—1)/bs

eingefiithrt werden.
Um den Einflul von y auf den Erwartungswertes £(7) zu untersuchen, wird der durch
y(vi) = X(vi) = X(vi) (3.22)

x(vi)

definierte relative Fehler der Restkostenschatzung als unabhéngige Zufallsvariablen auf-

gefaBit und durch eine stiickweise lineare Verteilungsfunktion [Huy80, Pea83] beschrieben.
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Damit wird

O(exp(ds)) falls Pr(y(v;) =0) <1 —1/bs
E(7) = O(d%) falls Pr(y(v;) =0)=1—1/bs (3.23)
O(ds) falls Pr(y(v;) =0) >1—1/bs

als mittlere Komplexitat des A*~Algorithmus ermittelt. Die Analyse allgemeiner Fehler-
verteilungen zeigt, dafl ein exponentieller Suchaufwand fiir alle Heuristiken zu erwarten ist,
deren Fehler starker als logarithmisch mit der Entfernung des zu bewertenden Knoten zum
Zielknoten anwéchst.

Zur Abschiatzung der Groe der vom ERNEST-Kontrollalgorithmus zu durchsuchenden
Zustandsraume mit Hilfe von Gleichung (3.23) sind die vorausgesetzten Modellannahmen
fiir jede konkrete Anwendung zu {iberpriifen (bzw. zu modifizieren). Aufgrund der allgemein
festzustellenden Abhangigkeit zwischen dem Suchaufwand und der — von den Suchbaum-
parametern abhéngigen — Fehlerwahrscheinlichkeit der Heuristik, ist es dennoch sinnvoll,
den Verzweigungsfaktor und die Tiefe des Suchbaums bei gegebenem Zielkonzept aus einem
Netzwerk abzuschatzen.

Zusétzlich zur konkurrierenden Instantiierung von Konzepten aufgrund mehrdeutiger
Segmentierungsergebnisse fiihrt die Auflésung verschiedener intensionaler Beschreibungen
eines Begriffes zu alternativen Pfaden im Suchraum, dessen Struktur somit durch die Wis-
sensbasis bereits im wesentlichen festgelegt ist. Der Verzweigungsfaktor bs mufl aus der
Anzahl unterschiedlicher Modellierungen der Konzepte in netz(C},) bestimmt werden, zu
der neben den Modalitdtsmengen auch die in den Kantenbeschreibungen abgelegten alter-
nativen Zielknoten beitragen. Mit der oben begriindeten Beschrankung auf obligatorische

Kanten erhalten wir

bs {Z max |gg|)} (3.24)

C’Enetz Cg E|Tg€eH 1

und kénnen diesen Wert verwenden, wenn bg grofer als die zugelassene Zahl konkurrieren-
der Instanzen ist.
Da die Generierung der Instanzen des Instantiierungspfades an die Expansion der Such-

baumknoten gebunden ist, ist die Tiefe
ds = c¢-&E(|T)) (3.25)

des Suchbaums proportional zur Linge des Instantiierungspfades. Zusammen mit Glei-
chung (3.15) ergibt sich somit eine — im schlechtesten Fall exponentielle — Abhéangigkeit
der Suchbaumtiefe ds von der Tiefe é;.;; der Wissensbasis. Der Faktor ¢, 1 < ¢ < 2, wird
durch eine problemabhéngige Strategie beeinfluit, welche die Anwendung der Inferenzre-

geln zur Generierung modifizierter Konzepte steuert.
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Der hier hergestellte Zusammenhang zwischen den Suchbaumparametern (bg, ds) und
den Kenngroflen der Wissensbasis (by,dy) ist im unteren Teil von Bild 3.6 auf Seite 59
verdeutlicht. Aus der Betrachtung der Konzepte in netz(Jeep) erhalten wir mit Gleichung
(3.24) bs = 2, da das Konzept “Jeep” zwei Modalitatsmengen besitzt, und jede der darin
als obligatorisch markierten Kanten (vgl. Seite 40) auf genau einen Zielknoten verweist
(lge| = 1). Die aufgrund der unterschiedlichen Modalitdtsmengen vorgenommene Aufspal-
tung des Suchbaums erfolgt bei der Expansion von Knoten 1; die Knoteninhalte der Nach-
folger unterscheiden sich hier lediglich durch die modellgetrieben generierte Finschrankung
fiir das Konzept “Rad”. Nehmen wir an, dafl Knoten 2 zur Weiterverfolgung ausgewahlt
wurde, so kann nach einer erneuten modellgetriebenen Modifikation der Wissensbasis (Kno-
ten 4) das minimale Konzept “Kreis” instantiiert werden. In den Knoten 5 und 6 ist eine
konkurrierende Instantiierung des Konzeptes angedeutet, bei der nicht mehr als zwei alter-
native Instanzen gebildet werden diirfen, wenn die Abschéatzung des Verzweigungsfaktors
(3.24) verwendet werden soll. Der hier skizzierte Instantiierungsprozefi wird nun in gleicher
Weise fiir die restlichen Bestandteile des Zielkonzepts solange fortgesetzt, bis wir einen
Zielknoten (Knoten 8) erhalten, der samtliche Instanzen des Instantiierunsgpfades Z; (vgl.
Seite 41) enthélt. Die resultierende Suchbaumtiefe ds aus Gleichung (3.25) ist im linken
Teil von Bild 3.6 eingezeichnet.

3.2.3 Diskussion

In den beiden vorigen Abschnitten haben wir zunédchst die Komplexitat der Instantiie-
rung untersucht und anschlielend die wichtigsten Aussagen zur Komplexitit des A*—
Algorithmus zusammengestellt. Fiir den Instantiierungsaufwand erhielten wir als ein worst-
case-Ergebnis eine exponentielle Zunahme der Lange des Instantiierungspfades mit der
Tiefe der Wissensbasis. Fiir die heuristische Suche konnten wir zeigen, dafl neben den kon-
kurrierenden Instantiierungen auch die alternativen Modellierungen in der Wissensbasis
den Verzweigungsfaktor des Suchbaums beeinflussen und prazise Restkostenschitzungen
erforderlich sind, um ein exponentielles Anwachsen der Suchbaumgréfle zu verhindern.
Algorithmen, deren Rechenzeitbedart exponentiell mit der Problemgréfie ansteigt, sind
auch auf Parallelrechnern nicht in polynomialer Zeit zu l6sen, da hierzu eine — aus techno-
logischen Griinden unrealistische — exponentiell wachsende Prozessoranzahl erforderlich
ware [Gar79]. Dies zeigt einerseits die Grenzen des Einsatzes von parallelen Rechensyste-
men und motiviert die in [Wah85] geduBerte, zunéchst trivial anmutende Empfehlung, auf
Parallelrechnern zu bearbeitende Probleme sollten auch auf herkémmlichen Monoprozes-
sorsystemen in polynomialer Zeit 16sbar sein. Andererseits erscheint der Einsatz von Paral-
lelrechnern um so attraktiver, je grofier der (sequentielle) Rechenzeitbedarf eines Problems
ist und wir werden uns daher in Abschnitt 3.3 auf die Frage nach praktisch erzielbaren

Erfolgen der Parallelisierung konzentrieren.
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Kehren wir nochmals zur “terminologischen” Komplexitdt der Netzwerksprache zuriick,
so konnen wir vergleichend feststellen, dafl Z&hnliche Resultate auch fiir die Subsumptions—
und Klassifikationsalgorithmen vieler KL-ONE-basierter Sprachen berichtet werden [Sch83,
Bra84, Neb88, Pro90]; einen zusammenfassenden Uberblick gibt auch [Neb90, S. 232]. Es
zeigt sich, dafl ein polynomialer Aufwand nur noch fiir sehr einfache Sprachen (wie bei-
spielsweise F L~ [Bra84]) zu beobachten ist, die Finschrankung komplexerer Formalismen
jedoch leicht zu deren praktischer Unbrauchbarkeit fithren kann. Als Konsequenz folgen wir
daher der haufig vorgeschlagenen Methode, ein sehr selten auftretendes nicht—polynomiales
worst-case-Verhalten zugunsten der Realisierung anspruchsvoller Anwendungen zu tolerie-
ren [Neb90, Pat90].

Als wesentliches Ergebnis unserer Untersuchungen zur Komplexitat der Zustandsraum-
suche ist der durch die Gleichungen (3.23 — 3.25) hergestellte Zusammenhang zwischen der
erforderlichen Prazision der Restkostenschitzung und den Kenngréfien einer Wissensba-
sis (hier: Tiefe und Anzahl alternativer Modellierungen) hervorzuheben. Heuristiken der
geforderten logarithmischen Genauigkeit sind in vielen Bereichen der wissensbasierten Mu-
steranalyse nur schwer zu finden; die Ursachen dafiir reichen von numerischen Problemen
bis hin zu allgemein unbefriedigend beantworteten Fragestellungen wie etwa der Kombina-
tion von Bewertungskalkiilen verschiedener Wissensquellen (Abstraktionsebenen) oder der
Bewertung unterschiedlicher Hypothesen.

Nicht nur im Hinblick auf die Entwicklung gréferer Systeme, die neben der vorrangig
angestrebten Verkiirzung der Rechenzeit ein weiteres Ziel des Einsatzes von Parallelrech-
nern sein kann, muf} dieser Mangel als Hauptproblem eingeschiatzt werden. So zeigen die
unter ERNEST realisierten Anwendungen mittlerer Grofe (vgl. die Literaturangaben in
Kapitel 2, S. 25) zwar ein akzeptables Speicher— und Laufzeitverhalten, als Preis dafiir
ist jedoch eine zunehmende Méchtigkeit des prozeduralen Wissens zur Beschriankung des
Suchaufwandes festzustellen. Unter diesem Aspekt ist beispielsweise die Finfithrung der
Inferenzregeln zur Generierung modifizierter Konzepte zu sehen; dariiberhinaus sind auch
komplexe problemabhéngige Analyseprozeduren zu erwahnen. Vor dem Hintergrund des
Entwurfs massiv—paralleler Verarbeitungsstrategien fiir wissensbasierte Systeme wird die
steigende Bedeutung problemabhéngiger Strategien bereits in [Fah79, Kap. 1] kritisiert.
Inwieweit sich die hier geforderte Finfachheit der Inferenzmechanismen auf die Méachtig-
keit der Kontrollstrategie auswirkt, wird bei den im folgenden Abschnitt beschriebenen

Untersuchungen zur Parallelisierung des ERNEST-Kontrollalgorithmus zu priifen sein.

3.3 Parallelisierungsmoglichkeiten

Die Beschreibung des Kontrollalgorithmus in Abschnitt 2.3 zeigt die Aktivierung der Ana-

lyseprozeduren, die sukzessive Anwendung der Inferenzregeln und die Zustandsraumsuche
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als wesentliche Aktivitat des Analyseprozesses. Es bietet sich daher an, zunichst drei Ebe-
nen der Kontrolle — Konzept—, Netzwerk— und Suchbaumoperationen — zu unterscheiden,

und diese getrennt auf Méglichkeiten zur Parallelverarbeitung zu untersuchen.

3.3.1 Paralleler Konzeptfluf}

Auf der Konzeptebene bilden die im Aktionsteil der Inferenzregeln genannten Attributbe-
rechnungen und —bewertungen, die Relationstests sowie die Bewertung der Kanten und
der erzeugten Objekte (Instanzen oder modifizierte Konzepte) die Elementaroperatio-
nen einer parallelen Instantiierung. Die konfliktfreie Generierung von Instanzen erfordert
es, bestehende Datenabhéngigkeiten zwischen den Analyseprozeduren eines Konzeptes zu
beriicksichtigen. Ergebnisse und Bewertungen aus Instanzen und modifizierten Konzepten
von Bestandteilen, Konkretisierungen oder Kontexten kénnen bei der Ermittlung dieser
Abhéngigkeiten unberiicksichtigt bleiben, da ihre Existenz aufgrund der Instantiierungs-
reihenfolge vorausgesetzt werden darf.

Die Reihenfolge der Berechnungen ist nicht von den Zwischenergebnissen der Analyse
abhéngig und kann daher vorab in einer Analysevorbereitungsphase ermittelt werden. Der
Konzeptfluffgraph (vgl. [Kum92a]) halt die Argumentbeziehungen zwischen den Attribut-
berechnungen eines Konzeptes fest. Nach der Vererbung der Attribute aus den allgemei-
neren Konzepten wird jeder Attributbeschreibung der Knoten eines gerichteten Graphen
zugeordnet. Knoten werden verzeigert, wenn zwischen den zugehorigen Attributen eine —
in der Attributwerteberechnung festgelegte — Argumentbeziehung besteht. Da zyklische
Abhéngigkeiten zwischend den Attributen eines Konzeptes untersagt sind, ist eine Ein-
teilung des Graphen in Ebenen méglich, die den (frithstmoglichen) Berechnungszeitpunkt
eines Knotens angeben. Beginnend mit den Knoten der untersten Ebene, welche Attribute
reprasentieren, die nur auf die initiale Segmentierung oder ausschliefllich auf Attribute aus
anderen Konzepten zugreifen, kénnen die Knoten einer Ebene parallel berechnet werden.

Die Bilder 3.8 und 3.9 verdeutlichen die Finordnung der Attributberechnung in den
Konzeptfluigraph. Das Konzept “Quadrat” (vgl. Bild 3.8) besitzt die Attribute “flaeche”,
“umfang” und “formfaktor” sowie die Relationen “v-parallel” und “h-parallel”. Die vier
Bestandteile, von denen stellvertretend das Konzept “V17 abgebildet ist, sind identisch
aufgebaut. Sie werden durch die Attribute “laenge” und “steigung” beschrieben, welche
aus den gleichnamigen Attributen des allgemeineren Konzepts “Linie” durch geeignete
Modifikationen hervorgehen.

Die Ebene 0 des Konzeptfluigraphen fiir das Konzept “Quadrat” (Bild 3.9) bilden
die Attribute “flaeche” und “umfang”, die unabhéangig von den restlichen Attributen des
Konzeptes sind, und zu deren Berechnung nur die bei der Instantiierung der Bestandteile
ermittelten Werte von “laenge” bendtigt werden. Der hier auftretende Zugriff auf Attri-

butwerte eines Bestandteiles ist dadurch gekennzeichnet, daf als erster Teil des Arguments
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KONZEPT: Quadr at

ATTRI BUT: unf ang
VERTEBERECHNUNG unf ang\\B
ARGUMENT: vertikal el. | aenge
vertikal e2. | aenge
hori zont al el. | aenge
hori zont al e2. | aenge
| NVERSE: unf angl VB
RESTRI KTION: 8 - 12
BEVERTUNG. unf angBEW

ATTRI BUT: fl aeche
WERTEBERECHNUNG f | aecheV\B
ARGUMENT: vertikal el. | aenge
hori zont al el. | aenge
BEWERTUNG f | aecheBEW

STRUKTURRELATI ON:  h-paral | el

BEWERTUNG h- par al | el BEW
ARGUMENT: hori zont al el. st ei gung
hori zont al e2. st ei gung

BESTANDTEI L: vertikal el
ZlI ELKNOTEN: V1
BEVERTUNG verti kal eBEW

BESTANDTEI L: hori zont al el

ZI ELKNOTEN: H1
BEVWERTUNG hori zont al eBEW

BEWERTUNG quadr at BEW

ARGUMENT: fornfaktor, h-parallel,

KONZEPT: V1

SPEZ| ALI SI ERUNG_VON: Linie

ATTRI BUT: | aenge
MODI FI ZI ERT: JA
WERTEBERECHNUNG

ARGUVMENT:

RESTRI KTI ON: >1
BEWERTUNG | aengeBEW

i ni eBEW
| aenge

| aengeV\B

BEVERTUNG
ARGUMENT:

ATTRI BUT: f or nf akt or
WERTEBERECHNUNG f f akt or \B

ARGUMENT: unf ang

fl aeche
BEVWERTUNG f f akt or BEW

STRUKTURRELATI ON:  v- paral | el

BEWERTUNG v- par al | el BEW
ARGUMENT: verti kal el. st ei gung
vertikal e2. st ei gung

BESTANDTEI L: verti kal e2
ZI ELKNOTEN: V2
BEVERTUNG verti kal eBEW

BESTANDTEI L: hori zont al e2

ZI ELKNOTEN: H2
BEWERTUNG hori zont al eBEW

v-paral | el

ATTRI BUT: stei gung
MODI FI ZI ERT: JA
WERTEBERECHNUNG. st ei gung\W\B
ARGUVMENT:
RESTRI KTI ON: 85 - 90
BEWERTUNG st ei gungBEW

Bild 3.8: Das Konzept “Quadrat”
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ffaktorwB

AN

flaecheWB

umfangWB

Bild 3.9: KonzeptfluB fiir das Konzept “Quadrat”.

die Rolle der entsprechenden Kante angegeben wird (vergleiche auch Bild 4.4, Seite 89).
Die Werte von “flaeche” und “umfang” dienen als Eingangsgréfen fiir die Berechnung von
“formfaktor” auf der nachsten Ebene.

Eine naheliegende Erweiterung des Konzeptflusses besteht darin, die notwendigen Be-
wertungen der Kanten, Attribute, Relationen und des Konzeptes — abweichend von der
im Aktionsteil von Regel 1 festgelegten Reihenfolge — in den Datenflufl zu integrieren.
Dazu sind zunéchst die gegenseitigen Abhéngigkeiten der Argumente aller Analyseproze-
duren eines Konzeptes festzustellen, und die zusétzlich generierten FluBgraphknoten wer-
den anschliefend analog zum oben beschriebenen Vorgehen verzeigert. In Abschnitt 4.2
wird gezeigt, wie der hier vorgeschlagene Ansatz, der sich am Datenflufl zwischen den Ele-
mentareinheiten der Wissensbasis orientiert, auf sémtliche Konzepte einer Wissensbasis
ausgedehnt werden kann, um eine massiv—parallele Verarbeitungsstrategie zu etablieren.
Bild 3.10 zeigt den erweiterten KonzeptfluBgraphen des Konzepts “Quadrat”, in welchem
die Berechnung und Bewertung von Attributen zugunsten einer addquaten Représentation

in einem Knoten zusammengefafit wurden.

guadrat
formfaktor
/ \ v-parallel horizontale2 vertikale2
flaeche umfang h-parallel horizontalel vertikalel

Bild 3.10: Erweiterter KonzeptfluB fiir das Konzept “Quadrat”.
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Verglichen mit der parallelen Berechnung und Bewertung von Attributen, Relationen
und Kanten in der durch die Inferenzregeln festgelegten Reihenfolge offeriert der erwei-
terte Konzeptflufl die groBtmogliche Parallelitit bei der Instantiierung eines einzelnen
Konzepts. Daraus resultiert im allgemeinen ein Geschwindigkeitsgewinn, der aufgrund der
unregelméafigen Struktur des Datenflufigraphen jedoch haufig mit einer geringen Effizienz
verbunden ist. Es bietet sich daher an, netzwerkweite Parallelisierungsméglichkeiten zu un-
tersuchen, um auf freien Prozessoren Berechnungen aus anderen Konzepten auszufiihren.

Diesem Thema widmet sich der nachste Abschnitt.

3.3.2 Paralleler Netzfluf}

Auf der Netzwerkebene untersuchen wir die parallele Instantiierung von Konzepten einschlief}-
lich der als Voraussetzung dafiir erforderlichen Berechnung der Bestandteile und Konkre-
tisierungen bis hin zu den minimalen Konzepten; der atomare Verarbeitungsschritt ist hier
die Berechnung einer einzelnen Instanz oder eines modifizierten Konzeptes.

Analog zur Bestimmung des Konzeptflusses ist auch die Ermittlung der Abhingigkei-
ten der Konzepte Gegenstand der Analysevorbereitung in ERNEST, da die Generierung
des NetzfluBgraphen eine schnellere Uberpriifung der Anwendbarkeit von Inferenzregeln
zur Analysezeit ermoglicht. Dazu wird jedem Konzept ein Knoten mit den verschiede-
nen Instantiierungsmoglichkeiten, den Netzflufiprdmissen, zugeordnet. Diese werden aus
je einer Modalitatsmenge sowie einem eventuellen Kontext des Konzeptes gebildet und
beriicksichtigen auch die Finschriankungen, die sich aus den problemabhéngigen Instanz-
bindungen (durch Identifikationen) ergeben; letzteres ist ausfithrlich in [Kum92a, S. 74 —
77] beschrieben.

Bild 3.11 illustriert den Netzflul an einem einfachen Beispiel, das im oberen Teil ein
“Haus” und zwei mogliche Ansichten zeigt, die durch Modalitatsbeschreibungen modelliert
werden. Die obligatorischen Bestandteile beider Modalitdtsmengen sind in der Darstellung
des Netzwerks (unten links) durch verschieden strichlierte Kasten zusammengefafit. Der
NetzfluBknoten (unten rechts) enthdlt zwei Pramissen und lafit mehrere Moglichkeiten
der Parallelverarbeitung zu: die gleichzeitige Instantiierung der Konzepte einer Pramisse
— beispielsweise von “Dach”, “Mauer” und “Kamin” und “Fenster”, die obligatorische
Bestandteile der Modalitdtsmenge zu Pramisse 1 sind — und die parallele Behandlung
konkurrierender Netzflupramissen — ist “Haus” durch (“Dach”, “Mauer”, “Kamin” und
“Fenster”) oder (“Mauer”, “Tiir”, “Kamin” und “Dach”) zu instantiieren 7

Bereits in Abschnitt 3.2.2 wurde angesprochen, dafl die Modalitatsmengen eines Kon-
zeptes wihrend der Analyse durch die Aufspaltung des Suchbaumes aufgelést werden. Da
fiir die Objekte eines Suchbaumknotens zudem ein eindeutiger Kontext giiltig ist, liegt den
Instanzen und modifizierten Konzepten eines konkreten Analysezustandes stets genau eine
NetzfluBpramisse zugrunde (vgl. Bild 3.12). Die gleichzeitige Verfolgung konkurrierender
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=

OO

Haus:
Pramisse 1: Pramisse 2:
Haus Regell: Dach Regell: Mauer
Mauer Tar
\L J/ Kamin Kamin
Fenster Dach
:_TQF_T__D_é_é_ﬁ___'\_/I_é_l]?_r___K_é_r_n_i_rl_l Fenster . Regel2:- Regel2:-
“““““““““““““““““““““““““ Regel3: Tur Regel3: Fenster

Bild 3.11: Graphische Darstellung des Konzeptes “Haus” und zweier Ansichten (oben) sowie
das zugehorige Netzwerk und der NetzfluBknoten des Konzeptes.

Pramissen kann somit auf eine parallele Suche im Zustandsraum zuriickgefithrt werden,
die im néachsten Abschnitt untersucht wird.

Die parallele Bearbeitung der Konzepte einer Pramisse erméglicht die gleichzeitige In-
stantiierung von obligatorischen und optionalen Bestandteilen und Konkretisierungen, die

im NetzfluBknoten in Bild 3.11 unter Regel 1 bzw. Regel 3 referiert werden. Zu beach-

Primaisse 2:

(Qs(Haus)
(1(Mauer)

Primaisse 1:

(Q4(Haus)
I1(Dach)
()1(Mauer)

Primaisse 1:

(Q2(Haus)
(1(Dach)

Regel 6 Regel 5 Regel 1,54
Bild 3.12: Behandlung konkurrierender NetzfluBpramissen durch Aufspaltung des Suchbaums.
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ten ist, dafl das Auftreten kontextabhéngiger Beziige, deren Auflésung durch die Bildung
partieller Instanzen erfolgt, den Parallelitdtsgrad einschrankt. So ist in Bild 3.13 die gleich-
zeitige Instantiierung von B, €' und D mit drei Prozessoren nur moglich, wenn keines der
Konzepte kontextabhingiges Bestandteil von A ist. Stellt dagegen A einen Kontext zu B
dar, so kénnen nur zwei Prozessoren zur parallelen Erfiillung der Pramisse von A verwendet
werden, da zunachst eine partielle Instanz [?(A) zu generieren ist. Mit dieser miissen in

zwei weiteren sequentiellen Schritten zunéchst /( B) und anschlieflend I( A) erzeugt werden.

A t Proz.1 | Proz.2 | Proz.3 t Proz.1 | Proz.2 | Proz.3
fibst) ] L[ 1B [ H0) [ 10) | [L] [0 | o]
I ] 2.1 I(A) — — 2. | IP(A) — —
3 I(B) - -
B C D 4 I(A) _ _

Bild 3.13: Parallele Instantiierung einer NetzfluBpramisse ohne (mitte) und mit kontextabhéngi-
gen Bestandteilen (rechts).

Die bis hierher beschriebenen Untersuchungen zur Parallelisierung der Netzwerkopera-
tionen umfassen nur die rein datengetriebene Erzeugung von Instanzen durch die Regeln 1
bis 3. Sie mogen sich als ausreichend erweisen, wenn eine anndhernd ideale Segmentierung
vorliegt, welche die kombinatorische Vielfalt potentieller Zuordnungen zwischen Konzepten
und Sensordaten stark einschrankt. Die weitaus realistischere Annahme einer imperfekten
(fehlerbehafteten) initialen Beschreibung macht es jedoch erforderlich, auch die Generie-
rung modifizierter Konzepte, durch die eine erwartungsgesteuerte Analyse etabliert wird,
zu beriicksichtigen. Dazu nehmen wir anhand der schematischen Darstellung realer Seg-
mentierungsergebnisse in Bild 3.14 und des Netzwerkausschnittes 3.8 eine exemplarische
Gegentiiberstellung der Analyseschritte und Zwischenergebnisse einer datengetriebenen und
einer erwartungsgesteuerten Instantiierung vor.

Die datengetriebene Analyse verwendet im ersten Schritt die Liniensegmente s;,s9 und
s4 zur Erzeugung von drei Instanzen des Konzepts “V17; da die restlichen Segmente s3
und ss,. .., ss die Restriktionen der Attribute “laenge” bzw. “steigung” aus Bild 3.8 nicht
erfilllen, werden fiir diese keine weiteren Instanzen generiert. Nachdem in den Schritten 2
— 4 die restlichen Bestandteile in analoger Vorgehensweise instantiiert wurden, kann das
Konzept “Quadrat” im fiinften Schritt instantiiert werden: mit je drei Instanzen fiir die
Vertikalen bzw. Horizontalen miissen 3?-2? = 36 Instanzen generiert und bewertet werden.

Im Falle einer erwartungsgesteuerten Analyse werden die Restriktionen und die inverse
Attributwerteberechnung des Attributs “umfang” zur Propagierung von Einschréankun-

gen genutzt. Kann “Quadrat” mit Regel 6 als Zielkonzept etabliert werden, so wird da-
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datengetriebene Analyse: erwartungsgesteuerte Analyse:
1. 117...73(\/1): 51,82, 84 L. Ql(Quadrat)v 2. Ql(V1)
3. Il Q(Vl) 81,89
2. 1 V2): s1, 89, e ’
ss e (V2): 51,82, 54 4. Q2(Quadrat), 5. @1(V2)
3. 1. 3(H1): s5, 56,58 6. I 5(V2): 51,5
S6 4. 1y, 3(H2): 5,56, 53 7. Q3(Quadrat), 8. (;(H1)
s 5 5. I1(Quadrat): s1525556 9. 11, 2(H1): s5,56
10.Q4(Quadrat), 11.Q1(H2)
S5 = ) 12.]17“.72(1{2): S5, 86
53 - I36(Quadrat): s4s9585¢ 13.11(Quadrat): s1828556
—— =1 L.E. Iy(Quadrat): sg515655

Bild 3.14: Ablauf der Instantiierung bei daten— und erwartungsgesteuerter Analysestrategie.

bei zunédchst ein modifiziertes Konzept Q1(Quadrat) generiert, in welches die Restriktion
Bumfang = [8,12] eingetragen wird. Die nun moégliche Anwendung von Regel 5 sorgt fiir die
modellgetriebene Modifikation von “V17, wobei — man vergleiche Seite 39 — die inversen
Attributberechnungen der Attribute aus “Quadrat” ausgefiihrt werden, sofern diese ein
Attribut aus “V17 als Argument referieren. Im vorliegenden Beispiel gilt dies offensicht-
lich fiir “umfang”, und durch die Inverse c,o;rifang kann eine Restriktion fiir die Seitenlédnge
berechnet werden.

Eine geeignete Definition der inversen Attributberechnung, die auch verdeutlicht, daf
es sich nicht zwangslaufig um die Umkehrfunktion im mathematischen Sinne handeln mu8,

ist in diesem Beispiel durch

-1 .
S‘Qumfang : Bumfang = Blaenge

Pumtang([0,0]) = [a/4,b/4]

gegeben. Nachdem der Wertebereich fiir “laenge” durch die Anwendung der Inversen auf
das Intervall [2, 3] eingeschriankt wurde, wird “V1” durch die Aktivierung von Regel 1 im
dritten Schritt instantiiert. Aufgrund der neu berechneten Restriktion in @1(V1) werden
die Instanzen [;(V1) und I5(V1) zu den Segmenten s; und sz berechnet; fiir beide liefert die
Attributberechnung von “laenge” den Wert 2. Die nun folgende datengetriebene Modifika-
tion von “Quadrat” mittels Regel 4 ermdglicht es, eine engere Restriktion Bymfang = [8, 8]
zu berechnen, und das neu generierte modifizierte Konzept ¢)5(Quadrat) wird in Schritt 5
zur erneut modellgetriebenen Modifikation von “V2” verwendet. In den Schritten 7 — 12

wiederholt sich das Vorgehen fiir die restlichen Bestandteilen, nach deren Instantiierung
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schlieBlich nur noch vier Instanzen des Zielkonzeptes gebildet werden kénnen.

Da die Behandlung der Subkonzepte bei einer strikt datengetriebenen Analyse un-
abhéngig voneinander, d.h. ohne die Ausnutzung bereits berechneter Zwischenergebnisse
erfolgt, sind die Schritte 1 — 4 in diesem Falle parallel ausfithrbar. Im Gegensatz dazu fiithrt
die erwartungsgesteuerte Abarbeitung der Netzflulpriamisse zu einem rein sequentiellen
Datenflu}, wodurch ein Tradeoff zwischen der Machtigkeit der Kontrollstrategie und den
Parallelisierungsmoglichkeiten deutlich wird: soll beispielsweise die bei der Instantiierung
von “V17 berechnete Lange der Liniensegmente zur Einschrdnkung moglicher Segment-
kandidaten fiir “V2” verwendet werden, so kann “V2” nicht gleichzeitig mit (unabhangig
von) “V1” instantiiert werden. Da jedoch die Beachtung sukzessiv ermittelter Restriktio-
nen dazu fithrt, daf die erwartungsgesteuerte Analyse deutlich weniger Objekte erzeugt, ist
keine der beiden Strategien a priori zu bevorzugen; als entscheidende EinfluBgréfien stellen
sich hier problemabhéngige Kriterien heraus wie beispielsweise die Qualitdt der Segmen-
tierung und die Wirksamkeit der Modifikation von Konzepten zur Begrenzung potentieller
Instantiierungen.

Auf der Suchbaumebene schlagt sich die vermehrte Generierung konkurrierender Ob-
jekte in zusdtzlichen alternativen Pfaden nieder, weshalb die Parallelisierung des Netzflus-
ses keinesfalls isoliert von der iibergeordneten Suche betrachtet werden darf. Sie erweist
sich vielmehr nur dann als sinnvoll, wenn entweder sehr genaue Kostenfunktionen zur
Verfiigung stehen, oder der erhéhte Suchaufwand durch eine effiziente Parallelisierung des
A*~Algorithmus zumindest kompensiert werden kann. Dieser Zusammenhang motiviert die

im folgenden Abschnitt beschriebenen Untersuchungen zur parallelen Suche.

3.3.3 Parallele Graphsuche

Kombinatorische Suchverfahren werden in vielen Bereichen der Ingenieurswissenschaften,
des Operation Research oder der Kiinstlichen Intelligenz zur Lésung unterschiedlichster
Optimierungsprobleme eingesetzt. Aufgrund ihres hohen Rechenzeitbedarts — viele prak-
tisch relevante Aufgabenstellungen sind NP-schwer [Gar79, Pap94] — ist die Paralleli-
sierung derartiger Verfahren Thema zahlreicher Arbeiten [Mon87, Ros88, Rou89, H6p90],
die auch zur Entwicklung spezieller Hardwareplattformen gefiithrt haben (z.B. [Wah84]).
Eine Diskussion der wichtigsten Aspekte bei der Parallelisierung von Suchverfahren unter-
schiedlicher Klassen (UND-B&ume, ODER-Béaume sowie UND/ODER-B&ume) und eine
ausfithrliche Bibliographie finden sich in [Wah90]); wir beschranken uns daher auf eine Skiz-
zierung der wichtigsten Methoden und die Beschreibung erster praktischer Erfahrungen bei
der Parallelisierung der A*—Suche aus Bild 2.6. Hierbei besteht die Aufgabe einer paral-
lelen Suche in der gleichzeitigen Verfolgung daten— oder modellbedingter konkurrierender
Analysezustande, die als bewertete Knoten in der OPEN-Liste vorliegen.

In [H6p90] werden zwei Ansédtze zur Parallelisierung kombinatorischer Suchverfahren
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vorgestellt und am Beispiel des bekannten 3 x 3—Verschiebepuzzle evaluiert. Bild 3.15 zeigt
zunédchst das Prinzip der Zustandsraumzerlegung, bei der jeder Prozessor einen Teil des
Suchraumes unabhéngig von allen anderen Prozessoren durchsucht. Vorteile des Verfahrens
liegen in seinem giinstigen Kommunikationsverhalten, da nur Zustdnde, die auflerhalb des
eigenen Arbeitsbereiches liegen, von einem Rechnerknoten an einen anderen iibergeben
werden miissen. Nachteilig wirkt sich im allgemeinen aus, dafl nur wenige Prozessoren zur
Entwicklung des Losungspfades beitragen, auch wenn durch die lokale Suche innerhalb
einer Partition bei bestimmten Eigenschaften der Kostenfunktion superlineare Speedups
zu beobachten sind (vgl. auch [Wah90]).

Im ERNEST-Kontrollalgorithmus sind die als Ergebnisse der Zielkonzeptschatzung vor-
liegenden konkurrierenden Analysezustdnde natiirliche Kandidaten fiir die Bearbeitung
durch einen eigenen Prozessor, da bei einer statischen Zuordnung zusétzliche Berechnungen
der Partitionszugehorigkeit entfallen kénnen. Allerdings wird der Lésungspfad in diesem
Fall nur von einem Prozessor ermittelt, wéhrend die {ibrigen in Teilbd&umen suchen, die nur

bei einer geringen Penetranz der (sequentiellen) Suche bearbeitet wiirden.

ZR-Zerlegung

lter. | seq. Proz. 1 | Proz. 2
1 A A -
2 B B
3 H C K
4 C FE L
) K D M
6 FE
7 D

Bild 3.15: Parallele Suche durch Zustandsraumzerlegung. In den Knoten des zu durchsuchen-
den Graphen (links) sind Kosten gemaB Gleichung (3.20) eingetragen. Tabellarisch
gegeniibergestellt sind die sequentielle Entwicklung des Zustandsraumes und die
Entwicklung durch zwei Prozessoren bei der gestrichelt eingezeichneten Zerlegung

(rechts).

Bei der Parallelisierung durch Aufgabenverteilung, vergleiche Bild 3.16, werden die in
der OPEN-Liste vorhandenen Knoten als alternativ zu l6sende Teilaufgaben betrachtet.
Die p ersten Knoten der Liste werden auf die p zur Verfligung stehenden Prozessoren
verteilt und dort expandiert; die erzeugten Nachfolger werden wiederum in die OPEN-

Liste eingeordnet. Da somit in jedem Iterationsschritt die global besten Knoten expandiert
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werden, tragt im allgemeinen jeder Prozessor zur Entwicklung des Lésungspfades bei und
fiir gut informierte Suchverfahren ist bereits bei wenigen Prozessoren ein gesattigter, nahezu

linearer Speedup zu beobachten [Hop90].

@ Aufgabenverteilung
fter. | seq. Proz. 1 | Proz. 2
2 (3 5 | n
B
C K
E D

Bild 3.16: Parallele Suche durch Aufgabenverteilung. Tabellarisch gegeniibergestellt sind die

RS o
SEEQmWe

sequentielle Entwicklung des Zustandsraumes und die Entwicklung bei Entnahme
von je zwei Knoten aus der OPEN-Liste.

Der Schwachpunkt der Aufgabenverteilung liegt in dem relativ hohen Kommunikations—
und Synchronisationsaufwand des Verfahrens. Dieser ist zum einen erforderlich, um die er-
zeugten Knoten nach jeder Iteration in die zentral gehaltene OPEN—Liste einzusortieren;
zum anderen entsteht bei Suchproblemen, die eine allgemeine Graphstruktur besitzen,
zusdtzlicher Verwaltungsaufwand zur Vermeidung der mehrfachen Expansion eines Kno-
tens. Abhilfe bietet hier eine Variante der Aufgabenverteilung die eine dezentrale, d.h.
prozessorlokale Verwaltung der ausgefiihrten Expansionen vorsieht und somit die mégliche
Mehrfachexpansion von Knoten zugunsten eines deutlich besseren Kommunikationsverhal-
tens in Kauf nimmt.

Eine prototypische Realisierung der Aufgabenverteilung fiir den ERNEST-Kontrollalgo-
rithmus ist in [Hua93] beschrieben. Auf der Basis eines Client/Server—Modells kommuni-
zieren mehrere, in einem lokalen Netzwerk gekoppelte Workstations unter Verwendung
des RPC-Mechanismus (Remote Procedure Call, z.B. [Sch92a, Sch92b]) und des XDR-
Standards (eXternal Data Representation, z.B. [Cor91]) zum Datenaustausch zwischen Cli-
ent und Servern. Letzterer beschrinkt sich auf die Ubergabe von Suchbaumknoten, die von
den Servern zu expandieren sind, und auf die Riickgabe der erzeugten Nachfolgerknoten an
den Client. Durch die Baumstruktur des Suchraumes miissen keine weiteren Vorkehrungen
zur Vermeidung von Mehrfachexpansionen getroffen werden.

Um aufwendigere Implementierungsarbeiten zunachst zu vermeiden, wurden erste Un-
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tersuchungen der Moglichkeiten und Grenzen des Ansatzes an einem (synthetischen) Bei-
spielnetzwerk durchgetithrt. Die Analyse unsicherer Eingangsdaten wurde dabei durch die

systematische Variation des relativen Fehlers y der Restkostenschitzung (vgl. Gl. 3.22)

simuliert.
Sp 5 Y= 1I00 .............I T T €p 1.0 M
AR
Ly = 0.90 NN
y = 0.75 N\ IRy
4r y=888 0.8r \\\ S Tl 8
Y= Y BN
VN > )
\ ~
3r 0.6 VN s q
AN AN
i \ \ N
N N ~
wwwwwwww RN
2r 0.4r N q
N \\\
L ~ - ~
““““““““““““ y=1.00 — ~ - 7
b LT 0.9+ y=0.90 --- =~ 4
y=0.75 - -
L - y=0.50 ——
y=0.00 — —
1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Prozessoren p Prozessoren p

Bild 3.17: Parallelisierung des A*-Algorithmus: Speedup und Effizienz fiir die Anzahl durch-
gefiihrter lterationen.

Die Bilder 3.17 und 3.18 zeigen Speedup und Effizienz fiir die Anzahl der durchgefiihr-
ten Iterationsschritte und die gemessenen CPU-Zeiten bei der Verwendung von bis zu fiinf
Servern. Der fiir unterschiedliche Restkostenschdtzungen erzielte Parallelisierungserfolg bei
den benétigten Iterationen soll hier nur kurz diskutiert werden, da diese Versuchsreihen
lediglich als Vergleichsgrundlage fiir die Auswertung der Aufgabenverteilung beziiglich der
bendtigten CPU-Zeiten konzipiert waren. Die erzielten Ergebnisse liegen fiir alle Varia-
tionen der Restkostenschitzung innerhalb der in [Wah90, S. 118] angegebenen Grenzen
fiir die Iterationsschritte einer parallelen Best-First-Suche. Desweiteren zeigt sich das be-
kannte Phinomen, dafl Speedup und Effizienz mit zunehmender Giite der Schatzfunktion
sinken; bei einer perfekt informierten Schatzung (y = 0) ist eine Parallelisierung schlielich
iiberfliissig.

Grenzen und Anforderungen der Aufgabenverteilung im ERNEST-Kontrollalgorithmus
werden bei einer ndheren Betrachtung der Ergebnisse der Zeitmessungen in Bild 3.18 sicht-
bar. Hier zeigen sich halbwegs akzeptable Werte fiir Speedup und Effizienz nur noch fiir
wenig oder gar nicht informierte Restkostenschatzungen und bei geringer Prozessoranzahl.
Die Abweichungen von den idealen Werten einer Versuchsreihe — diese entsprechen bei
einer verlustfreien Kommunikation den Ergebnissen in Bild 3.17 — betragen im Mittel

35 Prozent und sind auf Synchronisationsverluste und den hohen Kommunikationsauf-
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Bild 3.18: Parallelisierung des A*-Algorithmus: Speedup und Effizienz fiir die gemessenen CPU-
Zeiten.

wand zuriickzufithren. Wahrend sich erstere in den durchgefithrten Experimenten als ver-
nachléssighar erweisen, ist bereits bei kleinen Netzwerken ein nahezu gleicher Zeitbedart fiir
Knotentransfer und —expansionen zu beobachten. Griinde dafiir sind in der groben Granu-
laritat der Parallelisierung sowie in der Art des auszutauschenden Datenvolumens zu sehen.
So miissen in einem Iterationsschritt mehrere Analysezustande (ein ausgewahlter Knoten
der OPEN-Liste und seine Nachfolger) zwischen Client und jedem Server ausgetauscht wer-
den. Zusétzlich zu samtlichen Instanzen und modifizierten Konzepten der Knoten ist dabei
auch der Austausch von Kontrollinformation zur Rekonstruktion ihrer internen Struktur
(des Modellausschnittes) erforderlich. Da die Definition des Remote Procedure Calls einen
“schmalen Kanal zur Parameteriibergabe” vorsieht [Sch92a], konnen wir aus den berich-
teten Ergebnissen auch auf die Notwendigkeit eines leistungstdhigeren Kommunikations-
mechanismus schlieflen, dessen Auslegung bzw. Auswahl jedoch durch das dynamische
Anwachsen der Suchbaumknoten um weitere Objekte erschwert wird. In Kapitel 4 werden
wir darstellen, wie diese Problematik durch eine fiir die Parallelverarbeitung geeignetere

Definition des Analysezustandes umgangen werden kann.

3.4 Zusammenfassung

Ausgehend von einer Teilmenge der in Kapitel 2 vorgestellten Netzwerksprache wurden im
vorliegenden Kapitel Méglichkeiten zur Parallelisierung des ERNEST—-Kontrollalgorithmus
untersucht. Neben den epistemologisch primitiven Elementen (Konzepte, Kanten, Attribu-

te, Relationen) wurden als zusitzliches Reprisentationsmittel lediglich Modalitatsmengen
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zugelassen, da diese die Handhabbarkeit groflerer Wissensbasen erheblich erleichtern.

Die zunéchst vorgenommene, an der Netzwerksyntax orientierte formale Erfassung der
Sprachkonstrukte ist durch zwei Zielsetzungen motiviert: sie soll zum einen die Isolati-
on von Elementaroperationen fiir das im néchsten Kapitel vorzustellende massiv—parallele
Instantiierungsverfahren erleichtern; zum anderen dient sie als Hilfsmittel bei Untersu-
chungen zur Komplexitdt des ERNEST—Kontrollalgorithmus. Um die Erfolgschancen eines
parallelen Kontrollalgorithmus zu erértern, wurden letztere den Austithrungen zur Paral-
lelisierung vorangestellt und sowohl auf der Ebene der Netzwerksprache gefiithrt als auch
auf die verwendete Graphsuche ausgedehnt.

Fir den Instantiierungsaufwand eines gegebenen Zielkonzeptes zeigt sich im Rahmen
einer worst-case—Analyse eine exponentielle Abhdngigkeit von dessen Entfernung zu einem
minimalen Konzept. Die Untersuchungen zur Komplexitét der Graphsuche stellen einen
Zusammenhang zwischen Tiefe und Verzweigungsfaktoren von Wissensbasis und Such-
baum her und verdeutlichen die Notwendigkeit sehr préziser Restkostenschétzungen zur
Verhinderung eines exponentiell wachsenden Suchaufwandes.

Die sich anschlieBenden Uberlegungen und Experimente zur Parallelverarbeitung auf
Konzept—, Netzwerk— und Suchraumebene werden durch die praktisch zu bewéltigende
Komplexitat mehrerer unter ERNEST realisierter Anwendungssysteme motiviert. Die par-
allele Abarbeitung des erweiterten Konzeptflusses erweist sich dabei als problemlos; eine
Beschrankung aut die konzeptlokalen Parallelisierungsmoglichkeiten verzdgert jedoch die
Durchfithrung von unabhingigen Berechnungen in anderen Konzepten und begriindet die
im néchsten Kapitel vorgenommene Integration von Konzept— und Netzwerkebene in einem
Instantiierungsschema.

Auf der Netzwerkebene sind die gleichzeitige Verarbeitung alternativer Begriffsvarian-
ten und die parallele Instantiierung der Konzepte einer Regelpramisse zu unterscheiden.
Wihrend sich erstere auf die Verfolgung konkurrierender Suchbaumpfade zuriickfithren
1a8¢t, verdeutlicht letztere die kontrare Natur von Parallelitdt und Kontrolle. Die parallele
Instantiierung von Konzepten fiihrt im allgemeinen zu einer starken Vergroflerung des zu
durchsuchenden Zustandsraumes, die nur im sequentiellen Falle durch die schrittweise Nut-
zung von bereits berechneten Zwischenergebnissen (Generierung modifizierter Konzepte)
verhindert, d.h. “kontrolliert” werden kann.

Die abschlieend durchgefithrten Experimente zur Parallelisierung der A*-~Suche ver-
wenden das Prinzip der Aufgabenverteilung, bei dem die besten Analysezusténde gleich-
zeitig weiterverarbeitet (expandiert) werden. Da hierbei samtliche Objekte der Suchbaum-
knoten und zusatzliche Kontrollinformation zwischen den beteiligten Rechnerknoten aus-
getauscht werden miissen, zeigen sich nur bei schlecht informierten Restkostenschétzungen
und der Verwendung weniger Prozessoren akzeptable Geschwindigkeitsgewinne. Es ist so-
mit zu erwarten, daf} die durch die Parallelisierung der Instantiierung generierte Hypothe-

senflut durch eine Beschleunigung der Graphsuche nicht kompensiert werden kann. Darin
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ist die wesentliche Motivation fiir den Entwurf eines neuen Kontrollalgorithmus zu sehen,

der im folgenden Kapitel vorgestellt wird.
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Kapitel 4

Iterativ-optimierende und parallele
Kontrolle

Die im vorigen Kapitel dargestellten Uberlegungen zur Parallelisierung des ERNEST-Kon-
trollalgorithmus haben zum einen verschiedene Méglichkeiten der Parallelverarbeitung auf-
gezeigt, zum anderen jedoch auch deren Probleme verdeutlicht. Diese reichten von einer
begrenzten Parallelitdt auf der Konzeptebene iiber eingeschrankte Kontrollmechanismen
auf der Netzwerkebene bis zu hohen Kommunikationsanforderungen bei der Parallelisierung
der Graphsuche und motivieren den Entwurf eines neuen, fiir die Parallelverarbeitung ge-
eigneteren Kontrollalgorithmus. Die Entwicklung eines solchen Verfahrens ist Gegenstand
dieses Kapitels.

Nach einer Zusammentfassung der wesentlichen Anforderungen und Entwurfsziele in Ab-
schnitt 4.1 befafit sich Abschnitt 4.2 mit der Wahl geeigneter Elementaroperationen fiir die
parallele Kontrolle und der automatischen Bestimmung des Datenflusses zwischen diesen.
Daran anschliefend stellt Abschnitt 4.3 den neu entwickelten, iterativ—optimierenden Kon-
trollalgorithmus vor und abschliefend werden Méglichkeiten zur Parallelisierung diskutiert,

die in Kapitel 5 an einer realen Anwendung beispielhaft evaluiert werden.

4.1 Entwurfsziele

Als Grundvoraussetzung fiir sehr schnelle (“reflektorische” ) Analyseprozesse wird in [Sha89,
Sha9l] eine direkte Ubereinstimmung der syntaktischen Struktur des benétigten Wissens
mit den verwendeten Inferenzmechanismen genannt. Es wird ausgefiihrt, dafl solche For-
malismen diese Forderung erfiillen, die Wissen durch gerichtete, azyklische Graphen re-
préasentieren, in denen die Knoten geeigneten “Informationsstiicken” entsprechen und deren
Kanten die inferentiellen Abhéngigkeiten zwischen diesen darstellen.

Semantische Netze besitzen eben diese Eigenschaft, die jedoch in unterschiedlichen
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Ansétzen verschieden stark ausgepragt ist. Sie tritt am deutlichsten in Systemen auf,
die einfach aufgebaute Konzepte und simple Inferenzmechanismen besitzen; zu nennen
sind hier in erster Linie Formalismen, die nach dem Prinzip der Aktivierungsausbreitung
(spreading activation) arbeiten [Fah79, Fah83, Hen88, Kim90, Mol90].

Bei diesem, erstmals von [Qui68] vorgeschlagenen Prinzip werden kurze, zumeist aus
wenigen Bits oder einer skalaren Grofle bestehende Nachrichten (Marken) zwischen den
Knoten ausgetauscht und dort einfachen logischen Operationen unterzogen. Die parallele
Ausbreitung und Manipulation der Marken verspricht hierbei eine Verarbeitungsdauer,
die nicht von der Anzahl der Knoten, sondern von der Tiefe der Wissensbasis (d.h. dem
langsten Kantenzug zwischen zwei Knoten) abhéngt; ein Beispiel hierzu wurde bereits auf
Seite 18 diskutiert. Wahrend die potentielle Schnelligkeit des Inferenzprozesses als Vorteil
des Ansatzes gewertet werden muf}, ergeben sich Probleme beziiglich der Représentation
des deklarativen Wissens. Da ein Netzwerkknoten einen relativ kleinen Ausschnitt des
problemspezifischen Wissens (beispielsweise ein einzelnes Attribut) beinhaltet, wird die
Wissensbasis leicht uniibersichtlich und der Aufbau gréflerer Wissensbasen ist umstéandlich,
sofern dies nicht automatisch geschehen kann.

Ein Riickblick auf Kapitel 2 zeigt, daB die hier skizzierten Uberlegungen zur Verarbei-
tungsstrategie bei der Entwicklung der ERNEST—Netzwerksprache zugunsten einer ergono-
mischeren Wissensreprasentation zuriickgestellt wurden, die sich im komplexen Aufbau der
Konzepte und zahlreichen Strukturierungsméglichkeiten fiir grofle Wissensbasen &duflert.
Dariiber hinaus wurde ersichtlich, dafl die speziellen Probleme der Musteranalyse relativ
komplizierte Inferenz— und Kontrollmechanismen erforderlich machen. Beim Entwurf eines
neuen Kontrollalgorithmus befinden wir uns daher in einem Spannungsfeld, daf} einerseits
von den bestehenden Zeitschranken und den Grundlagen schneller Inferenzprozesse und
andererseits von der Forderung nach geeigneten Moglichkeiten zur Wissensdeklaration und
der Notwendigkeit der Integration komplexen prozeduralen Wissens gebildet wird.

Um beiden Positionen gleichermaflen gerecht zu werden, formulieren wir die folgenden

Entwurfskriterien:

Ergonomie der Reprdsentation: Der Einsatz der ERNEST-Systemschale in meh-
reren Bereichen der wissensbasierten Musteranalyse zeigt die Vorteilhaftigkeit der
objektzentrierten Darstellung von Begriffen und ihrer abgeschlossenen, “internen”
Beschreibung durch Attribute und Relationen. Die zusétzliche Beschrankung auf we-
nige Kantentypen erméglicht die relativ rasche Entwicklung von Systemen mit einigen
hundert Konzepten und Kanten. Die hier deutlich werdende ergonomische Adaquat-

heit des framebasierten Reprasentationsformalismus sollte fiir den Benutzer erhalten

bleiben.

Massive Parallelitdt: Die bereits in Kapitel 1 skizzierten engen Zeitschranken

fiir die Verarbeitungsdauer und die groflie Anzahl auszufithrender Operationen be-
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griinden die Forderung nach einem massiv—parallelen Vorgehen. Das zu entwickelnde
Verfahren sollte daher sowohl alle Méglichkeiten der Parallelisierung des Instanti-
ierungsprozesses nutzen als auch die Parallelisierung der iibergeordneten Kontrolle

gestatten.

Problemunabhdngigkeit: Die Notwendigkeit eines allgemein anwendbaren Verfah-
rens wurde bereits in Kapitel 2 begriindet. Als Konsequenz daraus ist zu fordern, daf}
auch die Wissensnutzung durch einen parallelen Kontrollalgorithmus nicht von den
in der Wissensbasis dargestellten Begriffen abhéngt, sondern allein auf der Netzwerk-

syntax beruht.

Kommunikationsverhalten: Die Experimente zur Parallelisierung des A*-Algo-
rithmus haben den Einflufl der zwischen den Prozessoren auszutauschenden Daten-
mengen auf den zu erzielenden Speedup verdeutlicht. Sowohl bei der Bestimmung der
atomaren Schritte des Instantiierungsprozesses als auch bei der Definition von Ana-
lysezustdnden fiir die Kontrollstrategie ist daher ein konstanter, moglichst geringer

Datenaustausch anzustreben.

Speichereffizienz: Auch im Hinblick auf die Realisierung grofierer Systeme sind Be-
grenzungen des (prozessor-)lokalen Speicherplatzes zu beriicksichtigen. Obwohl die
wachsende Anzahl konkurrierender Hypothesen und eingeschrankte Moglichkeiten
zu deren Unterdriickung den Entwurf eines speichereffizienten Algorithmus erschwe-
ren, sollte das Verfahren nicht die zumindest theoretisch unbegrenzte Speicherkapa-
zitét skalierbarer Multiprozessorsysteme — wie beispielsweise der Erlanger MEMSY -
Architektur (Modular Expandable Multiprocessor SYstem [Fri89, Hof93, Lin94]) —
beanspruchen. Vielmehr ist anzustreben, dafl der Algorithmus unter entsprechenden
Geschwindigkeitsverlusten auch auf einer herkémmlichen Workstation mittlerer Ka-

pazitat ablaufen kann.

Any-Time—-FEigenschaft: Aufgrund nur begrenzt zur Verfiigung stehender Zeit—
und Speicherplatzressourcen sind Vorkehrungen zu treffen, die ein friithzeitiges Er-
reichen einer moglichst optimalen (Teil-)interpretation sichern, die gegebenenfalls
an andere Komponenten des Analysesystems (beispielsweise zur Generierung einer
geeigneten Systemreaktion) weitergegeben werden kann. Diese Forderung legt ein
iteratives Vorgehen nahe, das jederzeit zu unterbrechen ist und mit einer méglichst
geringen “Taktfrequenz” eine sukzessive Verbesserung der erzielten Interpretation
vornimmt.

Um die Ergonomie der Darstellung zu gewdhrleisten und gleichzeitig die Realisierung
eines schnellen Kontrollalgorithmus zu ermdglichen, lassen wir die Netzwerksprache un-

verdndert und entwerfen zunéchst eine automatische Transformation der Wissensbasis,
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welche die oben geforderte Ubereinstimmung zwischen syntaktischer Struktur und Nutzung
des Wissens sicherstellt. Da die Transformation unabhéngig von den Zwischenergebnissen
der Interpretation ist, muf} sie lediglich einmal wiahrend der im folgenden beschriebenen
Analysevorbereitung durchgetithrt werden. Die Instantiierung des so erzeugten Datenfluf-
graphen und eine Neuformulierung des Kontrollalgorithmus unter Beriicksichtigung der

iibrigen Entwurfsziele werden anschlielend erértert.

4.2 Analysevorbereitung

Bereits bei der Diskussion der Inferenzregeln in Abschnitt 2.3 und der Parallelisierungsmog-
lichkeiten auf Konzept— und Netzwerkebene (Abschnitt 3.3) wurde erwahnt, daff die bei der
Analyse zu beriicksichtigenden Abhéngigkeiten zwischen den Elementen der Wissensbasis
vorab ermittelt werden kénnen, um die Verarbeitung zu beschleunigen. Neben der Uber-
priifung der formalen Konsistenzkriterien und der Zyklenfreiheit gehort dazu die explizite
Vererbung der Substrukturen, die Feststellung der Reihenfolge der Attributberechnungen
und die Ermittlung der zuldssigen Pramissenbelegungen fiir die Instantiierung.

Die Bestimmung von Konzept— und Netzfluf} ist fiir die sukzessive Erzeugung von
Instanzen und modifizierten Konzepten durch den ERNEST-Kontrollalgorithmus ausrei-
chend; die Analysevorbereitung fiir ein massiv—paralleles Instantiierungsschema muf je-
doch dartiber hinaus auch die Abbildung der Wissensbasis auf die zur Verfiigung stehen-
den Prozessoren vornehmen. Die Verteilung bedingt zunéchst die Bestimmung geeigneter
Elementaroperationen, die unabhéangig voneinander auf den Prozessoren ablaufen kénnen

und vor der Realisierung der Analysevorbereitung festgelegt werden miissen.

4.2.1 Elementaroperationen fiir die Parallelisierung

Die Wahl von atomaren Verarbeitungsschritten ist ein zentrales Problem des Entwurfs par-
alleler Algorithmen, da hierdurch wichtige EinfluBgréfien aut den zu erwartenden Speedup
festgelegt werden, von denen stellvertretend der Umfang des Datenaustausches zwischen
den Rechnerknoten genannt sei. Geeignete Elementaroperationen kénnen daher im allge-
meinen nicht ohne die Beriicksichtigung der Architekturmerkmale des jeweiligen Zielrech-
ners ermittelt werden. Dies ist fiir die reguldr strukturierten Algorithmen der ikonischen
Bildverarbeitung relativ einfach (vgl. Kapitel 1) und gehort bei rein numerischen Verfahren,
die nach dem Prinzip der Datenpartitionierung arbeiten, auch in anderen Einsatzgebieten
von Parallelrechnern zum Stand der Technik (siehe z.B. [Per93, Fri94]).

Fiir die Entwicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus sind die Voraussetzungen da-
gegen bedeutend ungiinstiger. Die unregelmafigen Abhédngigkeiten der Algorithmen aus
der Symbolik, eine Vielzahl unterschiedlicher Operationen, und die Beeinflussung durch

die Ergebnisse der initialen Segmentierung sind Faktoren, welche die Abstimmung der Ele-
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mentaroperationen auf die zur Verfiigung stehende Hardware erheblich erschweren. Das
Erreichen einer méoglichst geringen Gesamtlaufzeit erfordert dartiber hinaus die Analyse
des Rechenzeitbedarfs der Abschnitte eines zu parallelisierenden Algorithmus und miifite
in unserem Falle auch eine Untersuchung der anwendungsspezifischen Analyseprozeduren
einschlielen. Die fiir einen universell einsetzbaren Kontrollalgorithmus zu fordernde Pro-
blemunabhingigkeit macht es jedoch notwendig, die Parallelisierung einzelner Attributbe-
rechnungen und Bewertungen von unseren Uberlegungen auszuklammern, und uns auf die
Elemente der Wissensbasis als Kandidaten fiir atomare Berechnungen zu konzentrieren. In
einem Bildanalysesystem, dessen Aufbau dem in Kapitel 1 beschriebenen Schichtenmodell
folgt, stellt der so erzielbare Speedup (vgl. die experimentellen Untersuchungen in Kapitel
5) daher eine untere Schranke fiir die Beschleunigung der Analyse dar.

Eine oft verfolgte Strategie bei der Parallelisierung von Inferenzprozessen in semanti-
schen Netzen ist die Zuordnung von Konzepten zu Prozessoren und die Realisierung der
Kanten als Verbindungen [Dix87, Mol89, Mol90]. Dieses Vorgehen — dem wir riickblickend
die Parallelisierung des Netzflusses in Abschnitt 3.3 zuordnen kénnen — wird fiir die einfa-
chen Konzepte der einleitend zitierten Ansitze zur Aktivierungsausbreitung als problemlos
beschrieben. Bei einem komplexeren Knotenautbau ist jedoch zu erwarten, dafl Konzepte
mit zahlreichen Attributen und Relationen den “Flaschenhals” der Analyse bilden. Da-
her wird in einigen parallelen Netzwerksystemen [Tou87, Sha88, Der90] eine automatische
Auflésung der framebasierten Reprasentation und eine Abbildung der einfacheren Substru-
kuren auf die Prozessoren vorgenommen. Die Ausnutzung der groferen Parallelitat zwi-
schen den Untereinheiten verspricht dabei eine Verkiirzung der Verarbeitungsdauer und
dariiber hinaus ein effizienteres Kommunikationsverhalten, da keine groflen Objekte zwi-
schen den Rechnerknoten auszutauschen sind. Da die ERNEST-Netzwerksprache zum einen
die Definition von Konzepten mit beliebig vielen Attributen, Relationen und Kanten er-
laubt, und zum anderen auch die automatische Bestimmung von deren Abhingigkeiten
zuldBt, ist es sinnvoll und moéglich, dieses Vorgehen zur Erzielung groferer Parallelisie-
rungserfolge aufzugreifen.

Betrachten wir nochmals die Inferenzregeln aus Abschnitt 2.3, so ist zu erkennen, daf}
deren Aktionsteil im wesentlichen aus der Aktivierung der problemabhingigen Analyse-
prozeduren besteht. Es ist daher naheliegend, alle zur Instantiierung eines Konzeptes not-
wendigen Inferenzen bis auf die Ebene dieser — im Sinne der Problemunabhangigkeit
elementaren — Berechnungen aufzulésen. Um dabei auch die Abhéngigkeiten zwischen
Substrukturen aus verschiedenen Konzepten zu erfassen, kombinieren wir den erweiterten
Konzeptflufl und den Netzflu} in einem Datenflulgraphen, dessen Knoten die Berechnung
bzw. Bewertung eines einzelnen Attributes, einer Relation, Kante oder einer Instanz re-
prasentieren. Aufgrund der grundlegenden Bedeutung der Attributbeschreibungen fiir die
Analyse — sie bilden die Schnittstelle zu den Segmentierungsergebnissen und initialisieren

die Instantiilerung — wird der Datenflufl zwischen den Analyseprozeduren im folgenden
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abkiirzend als Attributflufl bezeichnet; die Transformation einer gegebenen Wissensbasis in
einen Attributflulgraphen beschreibt der nachste Abschnitt.

4.2.2 Konstruktion des Attributfluligraphen

Der AttributfluBgraph ist ein problemunabhéngiges, feingranulares Instantiierungsschema,
dessen Vorteile in der groftmoglichen Parallelitét und dem Transport geringer Daten-
mengen — einzelne Werte bzw. Bewertungen anstelle komplex aufgebauter Instanzen —
zwischen den Prozessoren zu sehen sind. Der Wegfall der Gliederungsméglichkeiten durch
die Kantentypen und die aus der Aufgabe der begriffszentrierten Reprisentation resultie-
rende gréflere Knotenanzahl erschweren es jedoch erheblich, aufgabenspezifisches Wissen
direkt als Attributflugraph darzustellen. Daher ist eine automatische Konstruktion aus der
strukturierten und {ibersichtlicheren Darstellung der ERNEST-Wissensbasis, fiir die iiber-
dies geeignete Entwicklungswerkzeuge existieren, erforderlich; diese Konstruktion wird nun
ausfiihrlich beschrieben.

Die Kombination von netz— und konzeptweitem Datenflufl erfolgt in einem mehrstufi-
gen Prozess, der zunéchst alle Instantiierungspfade zu den Zielkonzepten eines Netzwerkes
ermittelt. Anschliefend wird die dabei gewonnene Zwischendarstellung der Wissensbasis
durch die Beriicksichtigung der Abhangigkeiten zwischen den Substrukturen zum Attribut-
fluBgraphen verfeinert. In einem optionalen, nur auf Wunsch des Benutzers durchgefiihrten
dritten Schritt werden schliefflich alle Knoten des Graphen eliminiert, die nicht zur Unter-
scheidung zwischen den verschiedenen Analysezielen beitragen.

Im ersten Schritt der Analysevorbereitung, der Netzwerkerpansion, sind die verschie-
denen Begriffsvarianten in den Konzepten aufzulésen. Um alle Inferenzen des Analyse-
prozesses zu beachten, ist auch zu {iberlegen, wie optionale und/oder mehrfach auftre-
tende Teile in den Datenflufl integriert werden kénnen. Bereits in Kapitel 2 wurde ein
Algorithmus zur Bestimmung eines Instantiierungspfades fiir ein vorgegebenes Zielkonzept
angegeben, der auf der sukzessiven FErmittlung der Pramissenkonzepte fiir die Inferenz-
regeln zur Generierung von Instanzen (Regeln 1 und 2) beruhte. Dabei wurde bemerkt,
dafl der berechnete Pfad nicht eindeutig bestimmt war, da fiir jedes Konzept nur jeweils
eine von mehreren moéglichen Pramissen betrachtet wurde. Die Anzahl sdmtlicher Pta-
de, die den gleichen Einfluigréfien unterliegt wie die Anzahl modellbedingter Wege durch
den Suchbaum (vgl. Abschnitt 3.2.2), erlaubt eine explizite Entwicklung aller Pfade nur
fiir relativ kleine Netzwerke. Fiir komplexere Wissensbasen, die starken Gebrauch von den
Strukturierungsmoglichkeiten der Netzwerksprache machen, bietet sich daher eine implizite
Reprasentation aller Pfade an, aus der der Kontrollalgorithmus die optimal zu den Sensor-
daten passenden Instanzen ermittelt. Dies widerspricht zwar zunachst der Forderung nach
einer Abbildung samtlicher inferentieller Abhéngigkeiten auf die Hardware, stellt aber einen

sinnvollen Kompromify zwischen der benétigten Knotenanzahl und einer Vergroferung des
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/* Netzwerkexpansion */

gegeben: Liste von Zielkonzepten GOAL

initialisiere einen leeren Graphen EN'ET = (Ve, Ee) = (0, 0)

v C, € GOAL

initialisiere eine Liste REST := {C,}

WHILE REST # 0

entferne das letzte Element A aus REST

i = index(A)

Ve = Ve U{A;}

bestimme die Mengen OBLPREM(A) aus der Pramisse von Regel 2
bestimme die Mengen OPTPREM;(A) aus der Pramisse von Regel 3
setze P(A) = U, OBLPREM(A) U U; OPTPREM;(A)

V B e P(A)

bestimme d,,,, aus der Kante A s p

FOR 1 <n <d, .z

J = index(B)

bringe B an das Ende von REST

Ee = Ee U{(A;, B))}

Ergebnis: expandiertes Netzwerk in ENET = (Ve, E¢)

Bild 4.1: Der erste Schritt der Analysevorbereitung: Algorithmus zur Netzwerkexpansion.

Aufwands fiir die iibergeordnete Kontrolle dar, die durch die konkurrierenden Hypothesen
ohnehin notwendig ist.

Bild 4.1 zeigt den Algorithmus zur Netzwerkexpansion, dessen Eingabe eine Liste mit
den méglichen Analysezielen ist. Das Verfahren greift die aus Abschnitt 2.3 bekannte Un-
tersuchung der Regelpramissen auf, wobei sich jedoch Unterschiede in der Behandlung von
Modalitdtsmengen, optionalen Teilen und Kontexten ergeben. Wéhrend in Algorithmus 2.4
die Auswahl einer Modalitatsmenge zur Erfilllung genau einer Regelpramisse ausreichte,
werden nunmehr sdmtliche Pramissen simultan erfaflt, indem alle Bestandteile und Kon-
kretisierungen unabhéngig von ihrer Gruppierung in Modalitatsmengen als Pramissenkon-
zepte des aktuellen Konzeptes aufgefafit werden. Zwischen obligatorischen und optionalen
Teilen, von denen letztere vorher unberiicksichtigt blieben und von der ERNEST-Kontrolle
erst bei Bedarf behandelt wurden, wird nunmehr nicht mehr unterschieden. Die Grundidee
dabei ist, daf die Instantiierung optionaler Teile durch die parallele Bearbeitung der Kon-
zepte ohne Zeitverlust méglich ist, wenn die Kontrollstrategie einen effizienten Umgang
mit den zusétzlich erzeugten Hypothesen gestattet. Dieser Idee folgt auch die Behandlung

mehrfach auftretender Teile, die gemafl der maximalen Kantendimension d,,,, dupliziert
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werden, und die Auflésung der Liste alternativer Zielknoten einer Kante vor Beginn der
Analyse.

Kontextabhédngigkeiten kénnen bei der Netzwerkexpansion vollstdndig unberiicksich-
tigt bleiben, da sich diese — wie im folgenden (vgl. Seite 90) erldutert — aufgrund der
eingeschrankten Netzwerksprache nur bei der Ermittlung der Abhéngigkeiten zwischen
Attributen und Relationen niederschlagen. In Algorithmus 4.1 kénnen die obligatorischen
Bestandteile und Konkretisierungen daher direkt aus der Pramisse von Regel 2 bestimmt

werden. Aus Griinden der Vollstandigkeit sei noch die Funktion index erwdhnt, die durch

v+ 1 falls di: A, € Ve

index(A) = {1 (4.1)

sonst
definiert ist, und fiir die korrekte Indizierung und Verwaltung der mehrfach benétigten
Konzepte sorgt.

Anhand des in Bild 4.2 dargestellten Beispielnetzwerks und der aus der Expansion
resultierenden Zwischendarstellung soll die Arbeitsweise von Algorithmus 4.1 im folgenden
kurz skizziert werden. Nehmen wir an, dafl zunachst das Zielkonzept A behandelt wird, so
wird dieses nach der Entfernung aus der Liste REST mit dem Index 1 versehen, da noch
kein Exemplar von A in der Knotenmenge Ve vorhanden ist; anschliefend wird Ve um
den Knoten A; erweitert. Die Bestimmung der Mengen der obligatorischen und optionalen
Bestandteile und Konkretisierungen von A aus den Pramissen der Regeln 2 und 3 liefert
zwei obligatorische Mengen OBLPREM;(A) = {C} und OBLPREM;(A) = {D} — im
Beispiel besitzt die obligatorische Kante zwei alternative Zielknoten €' und D — sowie
die optionale Menge OPTPREM;(A) = {E}, welche zur Menge P(A) = {C, D, E} der
Pramissenkonzepte vereinigt werden.

Da die obligatorische Kante die maximale Dimension d,,,, = 2 besitzt, werden bei

der Abarbeitung der Pramissenkonzepte je zwei Exemplare von €' und D an das Ende

A B obl./opt.: Ay

-3 \/ /- //,\ \
v\ f v
o »
D K F ) ¢y Cy Dy Dy Fy E2 Fy
\/ l - N N A
G K Gl G2 G3 G4 H1 H2 [Xl [XQ [Xg

—— obligatorisch ----- - optional

Bild 4.2: Der erste Schritt der Analysevorbereitung: Beispiel zur Netzwerkexpansion.
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der Liste REST gebracht und die vier Kanten (Ay, C1), (A1, Cq), (A1, D1) und (Ay, D) zur
Kantenmenge K¢ hinzugefiigt. Nach einer analogen Behandlung der Kante A — FE erhal-
ten wir schlieBlich REST = (C,C, D, D, E) und E¢ = {(A1,C1),..., (A1, E1)}. Im néchsten
Schleifendurchlauf wird die Knotenmenge Ve um den Knoten F; ergédnzt, und das hier skiz-
zierte Verfahren wird fiir die obligatorische Pramisse OBLPREM(E) = {H} wiederholt.
Die Abarbeitung der minimalen Konzepte H (und spater (¢) fithrt aufgrund der leeren
Regelpramissen schliefilich dazu, dafi keine neuen Konzepte in die Liste REST aufgenom-
men werden, und nach der Frzeugung des linken Teils des expandierten Netzwerkes weitere
Analyseziele (hier: B) behandelt werden konnen.

Ein Konzept, das zur Instantiierung mehrerer Analyseziele benétigt wird (wie etwa
das Konzept F in Beispiel 4.2), ist fiir jedes Zielkonzept durch mindestens eine eigene
Kopie vertreten, welche aus Effizienzgriinden durch einen Verweis aut die Wissensbasis
realisiert ist. Dadurch er6ffnet sich eine einfache Moglichkeit zur Verteilung der Analyse,
da die Netzwerkausschnitte zu verschiedenen Zielkonzepten disjunkt sind und somit von
unabhdngigen Prozessoren bzw. Prozessorclustern bearbeitet werden kénnen.

Zur Generierung des Attributflusses sind in einem zweiten Schritt die Knoten des ex-
pandierten Netzwerkes in ihre Substrukturen aufzuspalten und anschliefend die Daten-
abhéngigkeiten zwischen den dabei erzeugten AttributfluBknoten zu ermitteln. Das Vorge-
hen ist in Algorithmus 4.3 zusammengefaBt. Da die Aufgabe der Knoten in der Aktivierung
der zugehoérigen Analyseprozeduren besteht, ergibt sich der Datenflufl aus den Argument-
beziehungen der Werteberechnungs— und Bewertungsfunktionen.

Aus den Gleichungen (3.1 — 3.4) ist ersichtlich, dafi die Argumente der Analyseproze-
duren in ERNEST durch die Angabe von eindeutigen Rollennamen spezifiziert werden. Die
Syntax der Netzwerksprache gestattet somit die automatische Bestimmung der Substruk-
turen, die bereits instantiiert sein miissen, wenn eine Prozedur aktiviert werden soll. Die
verschiedenen Belegungsméoglichkeiten der Argumente erlauben die Definition folgender

Abhéangigkeiten zwischen den Substrukturen:

o Wird fiir eine Prozedur kein Argument spezifiziert, so stellt die zugehorige Substruk-
tur (i.a. eine Attributbeschreibung mit einer Werteberechnung ¢4 : ) — W™) eine
Schnittstelle zu den initialen Segmentierungsergebnissen dar, oder ihre Berechnung

erfordert eine Interaktion mit dem Benutzer.

e Mit einem einstelligen Rollennamen wird eine (ererbte) Substruktur des gleichen

Konzeptes als Argument der Berechnung deklariert.

e Bei der Angabe eines zweistelligen Rollennamens rollel.rolle2 wird rollel als Kanten-
rolle interpretiert. Damit ist der Zugriff auf Attribute aus Bestandteilen, Konkreti-
sierungen oder — falls rolle! die Konstante SUPER ist — aus einem iibergeordneten

Kontext des Konzeptes moglich.
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/% Verfeinerung des expandierten Netzwerks zum Attributflufigraphen */

gegeben: expandiertes Netzwerk EN'ET = (Vz, Ee)

initialisiere einen Graphen: AFG := (V4, E4) = (0,0)

initialisiere Vpne := 0, Vige := 0, Vi := 0, Vogge :== 0

/* expandiertes Netzwerk aufspalten */

V ove = (CZ) e Ve

bringe einen Bewertungsknoten v = (C;, Te, G¢) nach Ve

YV T4 € C: bringe einen Attributknoten v4 = (Cy, T4, 94, G4) nach Ve

¥V Ts € C: bringe einen Relationsknoten v4 = (C;, Ts, G's) nach V.

V eg = (CZ',D]‘) € le

‘ bringe einen Kantenknoten v4 = (C;, Tg, D;, Gg) nach V..

V.A = ‘/conc U ‘/att U ‘/7’6[ U ‘/edge

/% Knoten aus V4 gemdf Tabelle 4.4 verzeigern */

Voyu €Vy
initialisiere die Menge der Vorgénger V,,eq := 0
IF va=(Ci,Ta,04,G4) € Vo [ Attributknoten */
THEN| R := {r = (rollel .rolle2) | pa(...,7,...)}
VreRr

IF rollel = LEER

THEN| Vyyeq i= {u € Vo | u = (Ci, rolle2, ., )}

ELSE |IF rollel = SUPER

THEN| Vypea 1= {u € Ve | u = (B;, rolle2,.,.) A B; 225 ¢}

ELSE | Vipea :i={u € Vo | u = (By, rolle2,., ) N C; rollel B;}

I va = (C;,Ts,Gs) € Vg /* Relationsknoten */

THEN| R := {r = (rollel .rolle2) | Gs(...,r,...)}

bestimme die Vorgéngerknoten analog zu den Attributknoten

in va=(C;,Tg,D;,Gg) € Vigge /* Kantenknoten */
THEN | Vypot 1= {0 € Ve | = (D]
IF va=(Ci,Te,Ge) € Vine /* Bewertungsknoten */

THEN| R := {r = (LEER.rolle2) | G¢c(...,ry.. )}

VreR: Vied:= VireaU{ua € Vo, UV U Vegge | ua = (Ciyrolle2, . )}

v ug € ‘/pred

|E4 = E4U {(ua,v4)}

Ergebnis: AttributfluBgraph AFG = (Va, Fa)

Bild 4.3: Der zweite Schritt der Analysevorbereitung: Verfeinerung des expandierten Netzwerks
zum AttributfluBgraphen.
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In Abhédngigkeit von der Aufgabe einer Prozedur werden die moglichen Argumente der
Analyseprozeduren auf eine sinnvolle Teilmenge aller Substrukturen im Netzwerk einge-
schrankt. Bild 4.4 faflt die zuldssigen Abhéngigkeiten iibersichtsartig zusammen; Beispiele

konnen dem Netzwerkausschnitt aul Seite 65 entnommen werden.

Analyseprozedur Argumente | Bedeutung

Attributwerteberechnung T4 | Das Attribut mit der Rolle Ty aus dem glei-
chen Konzept

Tg. T4 | Das Attribut mit der Rolle T4 aus dem Be-
standteil oder der Konkretisierung mit der

Rolle Ty

SUPER.T'4 | Das Attribut mit der Rolle T4 aus einem
Kontextkonzept

Attributbewertung — | Keine explizit anzugebenden Argumente. Be-
wertet wird das zugehorige Attribut

Relationsbewertung Ta
Tr. T4 | Analog zur Attributwerteberechnung
SUPER.T'4
Kantenbewertung — | Keine explizit anzugebenden Argumente. Be-
wertet wird das Objekt, das an die Kante ge-
bunden ist.
Bewertung T4 | Das Attribut mit der Rolle T'y

Ts | Die Relation mit der Rolle T'g
Tg | Die Kante mit der Rolle T

Bild 4.4: Ubersicht iiber die Analyseprozeduren in ERNEST. Nicht beriicksichtigt ist die Refe-
renzkante mit der zugehdrigen Funktion zur Referenzauswahl (zur Begriindung siehe

Seite 46).

Werden zyklische Kanten zwischen den Konzepten des Netzwerkes bereits durch die
ERNEST-Analysevorbereitung verhindert, so sind bei der Berechnung des Attributfluf-
graphen Zyklen zwischen Attributen zu beriicksichtigen. Diese kénnen bei der Angabe
zweistelliger Rollennamen entstehen, wenn von einem kontextabhéngigen Bestandteil auf
Attribute des Kontexts, und von diesen wiederum auf die Attribute des Bestandteils zuge-
griffen wird (vgl. Bild 4.5). Wie bereits erwihnt, ist der ERNEST—Kontrollalgorithmus in

der Lage, solche Zyklen durch die Generierung partieller Instanzen aufzulésen. Dazu muf}
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ay

Konzept: A T

kbst b

. 1
b: B Konzept: B ay by

ai : ¢a,(az,b.by) f

ﬁ : I by : gpbl(SUPEIi.al) l—‘ ay

4P)

(a) (b) ()

Bild 4.5: Zyklische Abhéangigkeit von Attributen der Wissensbasis (a), (b) und ihre Auflésung
im AttributfluBgraphen (c).

im Beispiel 4.5.a zunachst eine partielle Instanz I°(A) generiert werden, die lediglich eine
Restriktion fiir das Attribut a; enthélt. Unter Verwendung der erzeugten Einschrénkung
fiir a; kann B instantiiert, und mit dem dabei berechneten Wert fiir b; schliellich a; be-
rechnet und I(A) generiert werden.

Bild 4.5.c zeigt, wie die hier skizzierte Strategie durch die Einfithrung partieller Attri-
butknoten zur Berechnung von Restriktionen im Attributflufl nachgebildet werden kann.
Die Tatsache, dafl zyklische Abhangigkeiten zwischen Attributen in den bisher realisierten
Anwendungen nicht zu beobachten sind, ist jedoch ein starkes Indiz dafiir, dafl generell auf
diese Modellierungsmoglichkeit verzichtet werden kann. Auch im Sinne der oben erhobenen
Forderung nach einem azyklischen Inferenzgraphen geht die Analysevorbereitung daher da-
von aus, daf bei der Transformation einer gegebenen Wissensbasis keine derartigen Zyklen
vorliegen.

Am Beispiel des Konzepts “Quadrat” (vgl. Seite 65) soll im folgenden die Verfeinerung
des expandierten Netzwerks zum Attributflufigraphen verdeutlicht werden. Die Anwendung
von Algorithmus 4.1 liefert zunichst das expandierte Netzwerk ENET = (Ve, Eg) mit

Vg == {Quadratl,\/h,\/Ql,Hll,H21}
und

Es = {(Quadrat,, V1y),...,(Quadrat,, H2y)},

welches im ersten Schritt der Verfeinerung aufzuspalten ist. Dazu werden zunichst Attri-
butfluBknoten fiir sémtliche Attribute und Relationen sowie fiir die Bewertung des in vg
abgelegten Konzepts erzeugt, und mit den zugehérigen Analyseprozeduren aus der Wis-

sensbasis versehen. Wéahrend an die Fluigraphknoten zur Bewertung von Relationen und
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Konzepten lediglich eine Prozedur G's bzw. G gebunden wird, werden Attributknoten
sowohl mit der Attributwerteberechnung ¢4 als auch mit der Attributbewertung G4 ver-

sehen; beispielsweise erhalten wir die Fluigraphknoten

v1 = (Quadrat;, Quadrat, quadratBEW), /¥ Bewertungsknoten */
vy = (Quadrat,,umfang, umfangWB, umfangBEW),  /x Attributknoten x/

U3 (Quadrat,, flaeche, flaeche WB, flacche BEW), /* Attributknoten */

vy = (Quadrat,,formfaktor, ffaktorWB, ffaktorBEW), /x Attributknoten */

vs = (Quadrat,, h-parallel, h-parallel BEW), /* Relationsknoten */
ve = (Quadrat,,v-parallel, v-parallel BEW) /* Relationsknoten */

durch die Aufspaltung des Knotens v = Quadrat,, und aus der Bearbeitung von vs = V1,
ergeben sich die Flufigraphknoten

vy = (V1y, V1, linieBEW), /* Bewertungsknoten */
vs = (Vly,laenge,laengeWB, laengeBEW), /* Attributknoten */
veg = (Vly,steigung, steigungWB, steigungBEW). /* Attributknoten */

Da Abhéngigkeiten zwischen den wihrend der Analyse generierten Instanzen bei der
Netzwerkexpansion in der Kantenmenge FE¢ festgehalten werden, kénnen die Attribut-
fluBknoten zur Bewertung sdmtlicher Bestandteils— und Konkretisierungsbeziehungen di-
rekt mit Hilfe dieser Menge bestimmt werden. Hierbei wird fiir jede Kante eg = (C;, D)
ein Flufligraphknoten erzeugt, in dem die beteiligten Instanzen, die Kantenrolle T, und die
Kantenbewertung G aus der Wissensbasis vermerkt werden. So wird etwa fiir die Kante
es = (Quadrat,, V1;) die Bewertungsprozedur “vertikaleBEW” bestimmt und der Fluf-
graphknoten

vip = (Quadraty, vertikale;, V1, vertikaleBEW) /* Kantenknoten */

generiert.

Die Bestimmung des Datenflusses zwischen den erzeugten Knoten bildet den zwei-
ten Schritt von Algorithmus 4.3, der hier exemplarisch anhand einiger Knoten erlautert
werden soll. Aus der Werteberechnung “ffaktor” des Knotens vy entnehmen wir zunéchst
die beiden einstelligen Rollennamen “umfang” und “flaeche”. Per conventionem gilt hier
rolle] = LEER, weshalb die Vorgangerknoten im Attributflugraphen aus dem selben Kno-
ten V'1; des expandierten Netzwerkes hervorgegangen sein miissen; ein Vergleich der Attri-
butrollen liefert fiir vy die Knoten vy (“umfang”) und vs (“flaeche”), und dementsprechend
werden die Kanten (vy,v4) und (vs,v4) in die Kantenmenge £ 4 aufgenommen. Im Gegen-

satz dazu sind die Argumente der Attributwerteberechnung “flaccheWB” im Knoten v



92 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolle
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Bild 4.6: Der vollstandige AttributfluBgraph fiir das Konzept “Quadrat” aus Beispiel 3.8, S. 65.
Die Konstruktion des Graphen durch Algorithmus 4.3 und der am linken Rand ange-
tragene AttributfluBgrad werden im Text erlautert.

tiber zweistellige Rollennamen (“vertikalel.laenge”,“horizontalel.laenge”) spezifiziert und
rolle] muf} als Kantenrolle interpretiert werden. Durch die Verfolgung der Kante (hier: “ver-
tikalel”) und die Uberpriifung der Attributrollen im Zielknoten V15 erhalten wir schlieBlich
den Knoten vg als Vorgénger von vs. Da in der Attributwerteberechnung des Knotens vg kei-
ne Argumente referiert werden, besitzt dieser selbst keine Vorgidnger und stellt somit einen
initialen Knoten des Flufigraphen dar. Zur abschlielenden Illustration der Analysevorbe-
reitung zeigt Bild 4.6 den vollstandigen AttributfluBgraphen fiir das Konzept “Quadrat”,
wobei jedoch aus Darstellungsgriinden nicht alle Kanten explizit eingetragen, sondern teil-
weise nur gestrichelt angedeutet und mit einem (numerischen) Verweis versehen sind. Die in
Abschnitt 1.4 auf Seite 14 erwdhnten unregelméfiigen Abhangigkeiten in der symbolischen
Verarbeitung werden hier durch die unterschiedliche Anzahl an Vorgangerknoten deutlich,
die in unserem Beispiel zwischen eins (z.B. fiir den Knoten “V1: linie”) und vier (fiir den
Knoten “umfang”) betragt.

Eine néhere Betrachtung von Bild 4.6 macht deutlich, daf lediglich die grau unterleg-
ten Knoten zugleich zur vollstandigen Beschreibung der Sensordaten und zur Bewertung
des Zielkonzeptes beitragen; die iibrigen Knoten besitzen dagegen keinen Einfluf} auf die
Entscheidung, ob ein Analyseziel (hier: “Quadrat”) in den Sensordaten vorliegt. Wenn eine
vollstdndige Beschreibung entweder aus Zeitgriinden nicht erstellt werden kann oder aber
nicht benétigt wird — Anwendungen dieser Art sind insbesondere in der Bildfolgenanalyse
denkbar — so kann auf die Berechnung dieser Knoten verzichtet werden. Der in Bild 4.7
dargestellte, nur auf Wunsch des Benutzers durchgefiihrte letzte Schritt der Analysevorbe-
reitung sorgt daher fiir eine “Ausdiinnung” des Attributflugraphen. Ausgehend von den

Knoten die keine Analyseziele reprasentieren und keine Nachfolger besitzen — in unserem
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/* Optionale Ausdiinnung des Attributflufigraphen */
gegeben: Attributflugraph AFG = (Va, Fa)
Menge der zu 16schenden Knoten W4 C V4
WHILE W4 # 0
wéihle einen Knoten w aus Wy
Wy = Wa\ {w}, V= Va\ {w}
V veVy
IF J (v,w) € E4
THEN| E4:= E4\ {(v,w)}
IF Ho' € Vy:(v,0) € Ey
THEN |W4 := W4 U {v}
Ergebnis: reduzierter AttributfluBgraph AFG = (Va, Fa)

Bild 4.7: Der letzte Schritt der Analysevorbereitung: Ausdiinnung des AttributfluBgraphen.

Beispiel sind dies die am rechten Rand von Bild 4.6 eingezeichneten Kantenknoten mit
den Rollen “vertikalel”...., horizontale2” — werden die Knoten und Kanten des Daten-
fluBgraphen sukzessive eliminiert. Ziel dieses Vorgehens ist es, durch die Verringerung der
Knotenanzahl die Dauer der datengetriebenen Instantiierung und dadurch die “Taktfre-

quenz” des iterativen Kontrollalgorithmus zu senken.

4.3 Iterativ-optimierende Kontrolle

Nachdem mit dem Attributflulgraphen nunmehr eine fiir die massiv—parallele Instanti-
ierung geeignete Reprasentation der Wissensbasis vorliegt, beschreiben wir im folgenden
dessen Nutzung bei der Analyse. Der bisher vorgenommenen Unterscheidung der Netzwerk-
ebene von der tibergeordneten Kontrolle folgend, konzentrieren wir uns zunéchst auf die da-
tengetriebene Abarbeitung des Attributflusses. Diese dient zur Berechnung einer (anféng-
lichen) symbolischen Beschreibung, und ist in den anschlielend beschriebenen Iterations-

prozel zur Optimierung der Interpretation eingebettet.

4.3.1 Datengetriebene Instantiierung

Durch die Konstruktion des Attributflusses als Graph, der den Informationsflufl zwischen
den Analyseprozeduren der Wissensbasis beschreibt, ist der Ablauf der datengetriebenen
Instantiierung bereits weitestgehend festgelegt: Die Verarbeitung beginnt mit den Knoten,
die keine Vorgénger besitzen, und endet bei den Knoten ohne Nachfolger. Zur Instantiierung

der Knoten werden die Analyseprozeduren der zugehorigen Netzwerkelemente aktiviert,
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sobald die Berechnung der Vorgéngerknoten beendet ist. In Abhédngigkeit von der Aufgabe

eines Knotens sind folgende Besonderheiten zu beachten:

o Zur Reduktion der Knotenanzahl sind beide Analyseprozeduren aus der Attributbe-
schreibung (Attributwerteberechnung und —bewertung) an einen einzigen Flulgraph-
knoten gebunden. Attributknoten werden daher in zwei Schritten instantiiert, wobei

zunachst die Attributwerte, und anschlieend deren Bewertungen zu berechnen sind.

e Im Gegensatz zum ERNEST—Kontrollalgorithmus, der ein komplettes Objekt (eine
Instanz oder ein modifiziertes Konzept inclusive der berechneten Attribute und Re-
lationen, vgl. Gleichung (3.4) und Bild 4.4) an die zustandige Analyseprozedur iiber-
gibt, sind in Algorithmus 4.3 als Argumente der Kantenbewertung im Attributflufl

lediglich die Bewertungen von Instanzen zugelassen.

e Die Bewertung von Konzeptknoten muf fiir jede der durch eine Modalitdtsmenge

beschriebenen Begriffsvarianten durchgefithrt werden.

Wihrend die Zusammenfassung von Attributberechnung und —bewertung in einem Kno-
ten als eher technisches Detail zu verstehen ist, stellt die Modifizierung der Schnittstelle
zur Kantenbewertung einen — bei der automatischen Generierung des Attributfluigraphen
unumgéanglichen — Verlust an Kontrollmdéglichkeiten dar, da eine dedizierte Bewertung
von Kanten anhand einzelner Teilergebnisse nicht mehr méoglich ist. So gestattet es der
ERNEST-Kontrollalgorithmus, in einer Analyseprozedur zur Kantenbewertung iiber ent-
sprechende Zugriffsfunktionen die Attributwerte oder Relationsbewertungen des {ibergebe-
nen Objekts zu erfragen, um eine zusitzliche Uberpriifung der berechneten Werte beziiglich
des iibergeordneten Konzepts vorzunehmen. Da sich ein derartiger Zugriff jedoch nicht in
der Netzwerksyntax manifestiert, kénnen die resultierenden Abhéangigkeiten der Flu3graph-
knoten nicht automatisch bestimmt werden. Bei der Konstruktion des Attributflufigraphen
kann daher lediglich eine Standardaufgabe der Kantenbewertung im Analyseprozefl — die
Weitergabe der Bewertungen von Subkonzepten zur Beurteilung der Gesamtaussage des
iibergeordneten Konzepts — beriicksichtigt werden.

Die mehrfache Bewertung von Konzeptknoten ist neben der Verarbeitung mehrdeutiger
Segmentierungsergebnisse Ursache dafiir, dal im allgemeinen mehrere Werte und Bewer-
tungen zwischen den Knoten ausgetauscht werden; auf die somit notwendige Verarbeitung
konkurrierender Hypothesen (Zwischenergebnisse) werden wir weiter unten eingehen, wol-
len uns aber vorher den Méglichkeiten der Parallelverarbeitung zuwenden.

Zur Parallelisierung der Bottom-Up—Analyse wird mittels Gleichung (4.2) fiir jeden
Knoten v des Graphen der Attributflufigrad
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bara(v) = max {darc(u)} +1 sonst

wVpea (4.2)
Virea(v) = {u € Val(u,v) € E4}

{ 0 falls Viypea =0

berechnet, der die Linge des maximalen Kantenzuges zu einem Knoten ohne Vorganger
angibt und in Bild 4.6 am linken Rand eingetragen ist. Die Mengen V4 und FE 4 bezeichnen
wie in Algorithmus 4.3 die Knoten— und Kantenmenge des Attributflugraphen, dessen
Tiefe d4 durch

da = max{farg(v)} (4.3)

definiert ist. Knoten gleichen Grades sind per constructionem voneinander unabhingig
und kénnen zu Ebenen parallel instantiierbarer Knoten zusammengefafit werden. Die un-
terste Ebene des Graphen wird von den Knoten mit Grad 0 gebildet, welche Attribute
reprasentieren, die direkt auf die Segmentierungsergebnisse zugreifen. Auf der obersten

Ebene befinden sich im allgemeinen die Knoten zur Bewertung der Analyseziele.

/* Bottom-Up-Instantiierung des Attributflufigraphen */
gegeben: ein Attributfluigraph AFG = (Va, E ),
eine Menge = = {{,|v € V4} von Semaphoren

sei Viyped(v) :={ul(u,v) € E4x} wie in Gleichung (4.2),
sel Viuee(v) := {wl](v,w) € E4}
V veVy

‘initialisiere Ep = —|Virea(v)]
vV v e V4, DOPARALLEL
wait(&,)

instantiiere_knoten(v)
Vo ow € Vigee(v)
lincrement(¢,,)
Ergebnis: instantiierter AttributfluBgraph

Bild 4.8: Algorithmus zur parallelen Instantiierung des AttributfluBgraphen.

Bild 4.8 zeigt den Algorithmus zur parallelen Instantiierung des Attributfluigraphen,
welche mit Hilfe der aut der Menge = der Semaphoren definierten unteilbaren Operatio-
nen wait und increment gesteuert wird. Wéahrend die wait-Operation die Instantiierung
eines Knotens v solange blockiert, bis die zugehérige Semaphorvariable £, den Wert £, = 0
annimmt, sorgt die increment-Operation fiir eine Erhéhung der Variablen (¢, = £, +1), wo-
durch die Beendigung der Instantiierung eines Vorgédngerknotens und somit die Erfilllung

einer notwendigen Vorbedingung angezeigt wird. Die Prozedur instantiiere_knoten, die in
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Algorithmus 4.10 n&her spezifiziert wird, aktiviert die an einen Knoten gebundenen Ana-
lyseprozeduren aus der Wissensbasis und dient somit der eigentlichen Instantiierung eines
Knotens; die fiir die Knoten der héheren Ebenen (6apc(v) # 0) festgelegte Strategie zur
Behandlung alternativer Teilinterpretationen wird weiter unten diskutiert.

Die Dauer der parallelen, datengetriebenen Instantiierung ist proportional zur Tiefe
ds des Attributflulgraphen, sofern zum frithestmoglichen Berechnungszeitpunkt fiir jeden
Knoten ein freier Prozessor zur Verfiigung steht. Die Anzahl tatsdchlich ben&tigter Pro-
zessoren entspricht jedoch nicht der maximalen Anzahl von Knoten einer Ebene, wie dies
etwa in Bild 4.6 suggeriert wird, sondern ist von den Knotenlaufzeiten abhéngig. Bild 4.9
illustriert den Sachverhalt anhand zweier Flufigraphen mit identischer Struktur, fiir deren
Knoten jedoch ein unterschiedlicher Zeitbedarf angenommen wird. Die parallele Abarbei-

tung beider Graphen ist tabellarisch (rechts) dargestellt. Im Falle des linken Graphen ist die

@ @ @ @ @ @ ‘Zeit‘Graphl‘ GraphZ‘

0] A.B A B
6D | €6y || L dr | o
2| C,G |E,FD,B
3 C G
@ 6 & |l
5 0 0

Graph 1 Graph 2

Bild 4.9: Zur Erlauterung der massiv—parallelen Instantiierung: Zwei AttributfluBgraphen mit
identischer Struktur und verschiedenen Laufzeiten als Ursache fiir einen wechselnden
Parallelitatsgrad.

tatsachlich Parallelitat kleiner (p = 2), fiir den rechten Graphen dagegen grofier (p = 4) als
die maximale Knotenanzahl einer Ebene. Die hier verwendete Zustandsraumanalyse zur Be-
stimmung der parallelen Laufzeit wird bei der Evaluierung der Bottom-Up-Instantiierung
in Kapitel 5 erlautert.

Anhand von Bild 4.11, welches das Prinzip der datengetriebenen Instantiierung ver-
anschaulicht, wird im folgenden die Verarbeitung mehrdeutiger Segmentierungsergebnis-
se durch die Prozedur instantiiere_knoten aus Bild 4.10 diskutiert und die im néchsten
Abschnitt beschriebene iterative Vorgehensweise motiviert. Im oberen Teil des Bildes ist
nochmals der Attributflufigraph aus Bild 4.6 dargestellt, und im unteren linken Teil die
Ergebnisse s1,...,s, einer initialen Segmentierung (hier: die Segmente sq,. .., sg aus Bei-
spiel 3.14). Zuordnungen zwischen Segmenten und den initialen Attributfluknoten auf der
Ebene 0 des Graphen entstehen durch die Aktivierung der Prozeduren zur Attributwer-
teberechnung ¢4 und zur —bewertung G4 und sind durch Punkte in der matrixférmigen

Anordnung gekennzeichnet; der unterschiedliche Schwarzungsgrad symbolisiert die Bewer-
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[* Instantiierung eines Attributfluffknoten */

gegeben: Attributflulknoten v € Vi = Ve U Vo U Vi U Vigge
Viored = {u1,uz, ..., u,} wie in Gl. (4.2)

initialisiere eine Ergebnismenge R(v) := ()

IF darc(v) =0 [* initialer Knoten */
THEN| /* instantiiere v mit den Segmentierungsergebnissen */
Ir v € Vou [ Attributknoten */

THEN| bestimme die Prozeduren zur Werteberechnung @4 und zur
Bewertung G4 aus v
berechne R(v) = {(pa0, Calea0)i [ T 7 S ]
ELSE | bestimme die Bewertung Gy aus v, X € {C, 5, E}, vgl. Alg. 4.3
berechne R(v) = {(Gx()); | 1 <i <k}
ELSE | /x instantiiere v mit den Hypothesen der Vorgingerknoten x/
setze Q(v) := R(u1) x ... X R(uy,)
={(r1,....r) | r1 € R(uy),...rn € R(u,)}

V g€ Q)
Ir v € Vou [ Attributknoten */
THEN| bestimme die Prozeduren zur Werteberechnung @4 und zur

Bewertung G4 aus v

Alv) = R(0) U {(pal@): Galoala)) 1S < F)
ELSE | bestimme die Bewertung Gy aus v, X € {C,S, F}
Rio) = R(0) U{(Gx () | L2 1)

Ergebnis: Menge R(v) mit konkurrierenden Hypothesen fiir den Knoten v

Bild 4.10: Algorithmus zur Instantiierung eines AttributfluBknoten. Erlduterungen finden sich im
Text.

tungen der so erzeugten Hypothesen, welche die Mengen R(v) in Algorithmus 4.10 bilden.
Unter Beachtung der in der Attributbeschreibung eingetragenen Restriktionen werden hier
beispielsweise drei Hypothesen fiir den Knoten “V1:laenge” generiert, wozu die Segmente
S1, S2, und sy verwendet werden. Da das Segment s3 zwar die Einschrankung fiir die Stei-
gung, nicht jedoch fiir die Lange einer vertikalen Linie erfiillt (vergleiche dazu auch den
auf Seite 69 skizzierten Instantiierungsprozel in ERNEST), muf fiir dieses Segment keine
Langenhypothese generiert werden. Die — im vorliegenden Beispiel nicht notwendige —
Moglichkeit, Segmentierungsergebnisse bei der Instantiierung der Knoten zusammenzufas-
sen, ist fiir den linken Knoten durch eine gestrichelte Ellipse angedeutet.

Nach der parallelen Instantiierung der initialen Knoten kénnen deren Nachfolger be-
rechnet werden. Konkurrierende Hypothesen aus der initialen Zuordnung werden in Algo-
rithmus 4.10 auf den nachfolgenden Ebenen des Attributfluigraphen durch die wiederholte
Instantiierung der Knoten behandelt, wozu alle méglichen Kombinationen von Eingangs-
werten der Berechnung in der Menge Q(v) abgelegt werden. Im Falle der Attribut— oder
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Bild 4.11: Das Prinzip der datengetriebenen Instantiierung des AttributfluBgraphen.

Relationsknoten werden hierzu die Attributwerte aus ¢ € ) an die Werteberechnung ¢ 4
oder die Relationsbewertung G's tibergeben; bei einer Konzept— oder Kantenbewertung
besteht ¢ dagegen ausschliefllich aus Bewertungen von Substrukturen oder Instanzen. Die
Anwendung von Algorithmus 4.10 auf sémtliche Knoten liefert schlieflich die konkurrie-
renden Bewertungen der im Attributflulgraph vorliegenden Zielkonzepte.

Es ist offensichtlich, dafl die Instantiierung eines Knotens um so langer dauert, je mehr
Hypothesen von den Vorgédngerknoten erzeugt wurden. Da die Knoten der Ebene 0 un-
abhéngig voneinander instantiiert und somit keine Zwischenergebnisse zur Einschrénkung
der initialen Zuordnungen verwendet werden koénnen, entstehen zusatzliche Hypothesen,
die erst im Verlauf der Analyse als inkonsistent verworfen werden kénnen, und es besteht
die Gefahr der kombinatorischen Explosion von Zwischenergebnissen auf den oberen Ebe-
nen des Graphen. So miifiten in Bild 4.11 aus den je drei Hypothesen fiir die Linienldngen
bereits 3 - 3 = 9 Kombinationen von Hypothesen zur Berechnung des Knotens “flaeche”
und — aufgrund der gréfleren Anzahl an Vorgdngerknoten — 3-3-3-3 = 81 Kombinationen
fiir “umfang” beriicksichtigt werden. Von letzteren waren 3 -2 -3 -2 = 36 weiterzuverfol-

gen; die restlichen diirften als inkosistent ausgeschlossen werden, da sie ein und dasselbe



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 99

Liniensegment zur Instantiierung von zwei Fluigraphknoten verwenden.

Eine erste Realisierung der Instantiierungsphase [Fis93a] in der eine konkurrierende Ver-
arbeitung alternativer Hypothesen gemafl Algorithmus 4.10 vorgesehen war, hat gezeigt,
dafB die hier beschriebenen Nachteile durch Strategien zur Beschneidung von Teilinterpreta-
tionen (Pruning) nur teilweise kompensiert werden kénnen. Eine ausfithrlichere Diskussion
der erzielten Ergebnisse erfolgt nach der Vorstellung des Anwendungsszenarios in Kapitel 5.

Die in Abschnitt 4.1 festgelegten Entwurfsziele (giinstiges Kommunikationsverhalten,
Speichereffizienz und Any—Time-Eigenschaft) sind somit nur fiir Attributflugraphen mit
geringer Tiefe und Knotenanzahl und — &hnlich wie die Parallelisierung des Netzflusses
(vgl. Seite 71) — nur im Falle einer qualitativ hochwertigen Segmentierung zu erreichen.
Im folgenden Abschnitt wird daher ein iterativer Kontrollalgorithmus entwickelt, welcher
in jedem Iterationsschritt lediglich eine Hypothese aus jedem Knoten verarbeitet, dadurch
einen geringen Kommunikationsaufwand verursacht und ein effzientes Verhalten beziiglich

der Speicheranforderung zeigt.

4.3.2 Iterative Optimierung

Als Ziel der wissensbasierten Interpretation komplexer Muster wurde bereits in Abschnitt

1.2 die Erstellung einer symbolischen Beschreibung der Sensordaten genannt, welche

e die fiir den Anwender relevante Information enthélt,

o eine maximale Vertraglichkeit mit dem in der Wissensbasis abgelegten Wissen auf-

weist, und

e optimal zu den Ergebnissen der ikonischen Verarbeitung pafit.

Die Gleichung

B(f(z)) = I"(Cy)

I'(Cy) = argmax{GU(C,))M, A} (4:4)

charakterisiert die gestellten Anforderungen im Vokabular des ERNEST—Netzwerkformalis-
mus [Fis93b, Sag93]: unter Verwendung des Modells M und der initialen symbolischen
Beschreibung A ist eine (die) Instanz I* zu einem Zielkonzept C, zu generieren, die eine
mazimale Bewertung G besitzt. Methoden zur Lésung der hier vorliegenden Optimierungs-
aufgabe werden durch Gleichung (4.4) nicht festgelegt; als eine Moglichkeit hatten wir in
Abschnitt 2.3 die heuristische Graphsuche auf der Basis des A*-Algorithmus kennengelernt.

Konkurrierende Instanzen zu den Zielkonzepten werden wéahrend der datengetriebenen
Instantiierung des AttributfluBgraphen berechnet. Die im letzten Abschnitt gefiithrte Dis-

kussion hat gezeigt, dal jeder Instanz genau eine Zuordnung zwischen initialen Knoten
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und Segmentierungsergebnissen sowie die Bewertung der Konzeptknoten beziiglich genau
einer Modalitdtsmenge zugrundeliegt. Dies erm&glicht uns, fiir jeden initialen Knoten eine
Hypothese r(i") 1 < n < [, und fiir jedes Konzept eine Modalititsmenge hlm) 1 < m < k,

zu wéhlen, und den aktuellen Analysezustand als Vektor
roo= (R (4.5)

zu definieren, wobei [ die Anzahl der Knoten v mit Grad 0 (é4pg(v) = 0) ist, und k die
Anzahl der Konzeptknoten im AttributfluBgraphen angibt. Der Graphaus Beispiel 4.10
besitzt acht Knoten auf der Ebene 0, jedoch keine Konzeptknoten, die beziiglich mehrerer
Modalitédtsmengen zu bewerten sind. Legen wir — wie weiter oben bereits geschehen — die
Restriktionen aus Bild 3.8 und die Segmentierungsergebnisse aus Bild 3.14 zugrunde, so
werden je drei konkurrierende Hypothesen fiir die vier Knoten zur Représentation der Lini-
enldnge und je vier Hypothesen fiir die Steigungen erzeugt; die Menge der Analysezustdnde
besitzt somit 3* - 4* = 20736 Zustande.

Werden bei der datengetriebenen Instantiierung mit Hilfe von Algorithmus 4.8 bzw.
4.10 lediglich die in r angegebenen Hypothesen und Modalitdtsmengen beriicksichtigt, so
ist bei der Berechnung jedes Knotens v mit 6 4r¢ > 0 genau eine Belegung der Argumente
der Analyseprozedur(en) zu beachten (|Q(v) = 1, vgl. Bild 4.10). Als Konsequemz daraus
ist zunéchst festzuhalten, dafl die auf Seite 98 fiir die simultane Behandlung konkurrieren-
der Hypothesen skizzierte kombinatorische Explosion von Zwischenergebnissen vermieden
wird; als Resultat der Instantiierung eines Knotens erhalten wir genau eine Bewertung (im
Falle eines Relations—, Kanten— oder Konzeptknoten) oder einen bewerteten Attributwert,
falls ein Attributknoten instantiiert wurde.

Insbesondere fiir die Knoten, welche die Analyseziele ), représentieren, erhalten wir
somit je eine Instanzbewertung G(1(Cy,)), und geméafl Gleichung (4.4) ist die Instanz mit
der maximalen Bewertung als Interpretation der Sensordaten auszuwéhlen. Da die Be-
wertungen offensichtlich ihrerseits von dem durch r zusammengefafiten Analysezustand

abhéngen, ist es naheliegend, letzteren mit einem Bewertungsvektor

g(r) = (G((Cy)), - .., GU(Cy,))) (4.6)

zu versehen, und r so zu bestimmen, daf} eine Bewertung G(/(C,,) maximiert wird. Die
folgende Definition [Aar89] erlaubt es, diese Aufgabe als ein kombinatorisches Optimie-

rungsproblem zu identifizieren:

Ein kombinatorisches Optimierungsproblem ist ein Tupel

COP = (2,6, Zyin) (4.7)
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das aus einer Zustandsmenge 7, einer Kostenfunktion ¢ : Z — R und einer Lésungs-

menge Ly, besteht. Die Losungsmenge Z,,;, ist durch
Loin C L N 2, € Lppin 1= \V/Z]‘ c 7 ¢(ZZ) < ¢(Z]) (48)

gegeben.

Die hier vorgenommene Definition als Minimierungsaufgabe erfolgt ohne Beschriankung
der Allgemeinheit und entspricht dem weiter unten tatsichlich eingeschlagenen Vorgehen.
Zur Uberfithrung in ein Maximierungsproblem ist der Begriff der Kosten durch den der

Bewertung zu ersetzen, und eine Lésungsmenge Z,,,, ist durch
Tmar C L N 20 € Dpaw & V2, €7 0 0(2) > é(z) (4.9)

zu definieren. Eine Analogie zur graphbasierten Suche ergibt sich, wenn wir die Kostenfunk-
tionen ¢(z) und ¢(v) aus den Gleichungen (4.8) und (3.20) identifizieren. Beide Funktionen
evaluieren einen wohldefinierten Analysezustand — zum einen die im Vektor r zusammen-
gefafiten Entscheidungen bei der Instantiierung des AttributfluBgraphen, zum anderen die
aus Instanzen und modifizierten Konzepten bestehenden Suchbaumknoten — und stellen
somit Alternativen zur Bestimmung einer Instanz gemaf (4.4) dar.

Bevor wir uns den Verfahren zur Losung der durch (4.7 — 4.8) definierten Optimie-
rungsaufgaben zuwenden, soll zunichst die im weiteren Verlauf der Arbeit verwende-
te Kostenfunktion ¢ eingefithrt werden. Wie bereits durch Gleichung (4.6) beschrieben,
ist das Ergebnis der datengetriebenen Instantiierung ein Vektor g, der fiir jedes Ziel-
konzept eine Instanzbewertung G(I(Cy,)) enthalt. Um anhand dieser Bewertungen zu
entscheiden, welches Analyseziel in den Sensordaten vorliegt, nehmen wir an, daf} ei-
ne fehlerfreie Segmentierung eine eindeutige Interpretation zulassen wiirde. In diesem
Fall wird der Vektor g in derjenigen Komponente einen maximalen Wert annehmen, die
dem tatsichlich vorhandenen Zielkonzept entspricht; Instanzen zu den iibrigen Zielkon-
zepten werden hingegen schlecht bewertet, und die entsprechenden Komponenten von g
nehmen kleine Werte an. Normieren wir die Bewertungen auf Werte aus dem Intervall
0 < G(I(Cy,)) < 1, so erhalten wir als Ergebnis der Instantiierung im Idealfall den -
ten Einheitsvektor e;, falls das i-te Zielkonzept die Sensordaten interpretiert. Die Ap-

proximation dieser idealen “Trennfunktion” legt nun die Einfithrung der Kostenfunktion

(r) = g(r)

g =
Gl o)
6(r) = min((e;—g(r))?)

nahe, welche die Kosten der Instantiierung des Attributfluligraphen unter Verwendung der
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im Analysezustand r zusammengefafiten Entscheidungen angibt. In Beispiel 4.6 ist genau
ein Zielkonzept (“Quadrat”) vorhanden, wodurch sich die Kostenminimierung gemaf (4.10)
auf die Bestimmung desjenigen Zustandsvektors r reduziert, der eine maximal bewertete
Instanz [(Quadrat) liefert.

Nachdem nunmehr eine problemunabhdingige Kostenfunktion fiir die kombinatorische
Optimierung eingefithrt ist, kénnen wir uns im folgenden mit den Verfahren zu deren

Minimierung befassen.

L6ésung kombinatorischer Optimierungsprobleme

Fiir die meisten “klassischen” Aufgabenstellungen der kombinatorischen Optimierung, wie
zum Beispiel das Traveling-Salesman—Problem (vgl. [Pap82]), existieren keine determini-
stischen Vertahren, die in polynomialer Zeit eine Losung liefern; sie gehéren zur Klasse der
NP-schweren Probleme, zu deren Bearbeitung sich — in Abhangigkeit von den Erforder-

nissen der konkreten Anwendung — zwei Vorgehensweisen anbieten:

o Man besteht auf einer optimalen Losung und nimmt dafiir sehr lange Rechenzeiten
in Kauf. Exakte Lésungen von Optimierungsproblemen liefern beispielsweise Vertah-
ren wie die Dynamische Programmierung, der A*—Algorithmus oder auch eine — aus
Aufwandsgriinden in der Regel nicht durchfithrbare — blinde Suche.

e Man interessiert sich fiir ein méglichst gutes, suboptimales Ergebnis, das iiberdies
schnell zur Vertiigung stehen soll. Hierzu bieten sich die im folgenden beschriebenen
iterativen Verfahren an, die attraktiv sind, weil sie — unter gewissen Voraussetzungen
— die in Abschnitt 4.1 geforderte Any—Time—Eigenschaft besitzen: die Qualitdt der
gefundenen Losung steigt mit der Anzahl der Iterationen, und falls geniigend viele
[terationen durchgefithrt werden kénnen, ist das Erreichen einer optimalen Losung

garantiert.

Fir die Optimierung einer Interpretation durch den Kontrollalgorithmus eines Muster-
analysesystems bietet sich die letztgenannte Alternative an, da im allgemeinen innerhalb
einer vorgegebenen Zeitschranke eine (moglichst gute) Losung erzielt werden muf. Allge-
meine Algorithmen sind dabei speziellen, problemabhéngigen Verfahren vorzuziehen, um
den Einsatz in unterschiedlichen Anwendungsbereichen zu erméglichen. Einen wichtigen
Schritt in diese Richtung stellt die oben vorgestellte, problemunabhéngige Definition der
Kostenfunktion dar, die keinerlei Annahmen iiber den Inhalt der Wissensbasis macht.

Bild 4.12 zeigt einen Algorithmus zur Minimierung der Kostenfunktion eines kombi-
natorischen Optimierungsproblems, der zugleich das Geriist des iterativ—optimierenden

Kontrollalgorithmus ist:

e Die Zustande z; entsprechen den Analysezustanden r aus Gleichung (4.5).
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e Die Berechnung der Kosten ¢, = ¢(z,) erfolgt durch die datengetriebene Instanti-
ierung des Attributfluligraphen unter Verwendung eines Zustandes z = r und der

anschlieBenden Anwendung von Gleichung (4.10).

[* Algorithmus zur Minimierung einer Kostenfunktion */

gegeben: Zustandsmenge 7 = {zg, 21, 22, .. .},

Kostenfunktion ¢ : Z — &

bestimme eine Kontrollsequenz (7)) mit den folgenden Eigenschaften:
T, >0AVE>0:T1, > Tk-l—l/\hmk—onk =0

bestimme einen initialen Zustand zo und berechne ¢g := ¢(zo)

Ze 1= Zo; G = o

v Ty
zp 1= erzeuge zustand(z.)
b 1= B(z) /% Berechnung der Kosten */
accept := akzeptiere_zustand(¢., ¢, Tk)
IF accept = TRUE

THEN| /% tbernehme neuen Zustand und Kosten */
Lo i= Zn, ¢c = ¢n

ELSE | /* z, wird zurickgewiesen x*/

Ergebnis: Zustand z. ist Lésung mit den Kosten ¢,

Bild 4.12: Algorithmus zur Lésung kombinatorischer Optimierungsprobleme.

Die Bedeutung der hervorgehobenen Anweisungen des Algorithmus wird vor deren Spe-
zifizierung in den folgenden Abschnitten anhand von Bild 4.13 diskutiert, das eine Kosten-
funktion und vier ausgewihlte Zustinde, den aktuellen Zustand z., die Folgezustande z,
und z,,, sowie einen Zustand z,,;, aus der Loésungsmenge zeigt. Besitzt der aktuelle Zustand
z. die Kosten ¢., so erscheint es zunachst sinnvoll, als Folgezustand stets einen Zustand zu
wahlen, der geringere Kosten verursacht; falls ¢ differenzierbar ist, bietet sich der Abstieg
entlang des Gradienten an. Ausgehend von z. wird bei diesem Vorgehen der Zustand z,, er-
reicht, in dem die Kostenfunktion ein lokales Minimum annimmt. Als Konsequenz aus der
Strategie, nur Zustdnde mit geringeren Kosten zuzulassen, bleibt der Gradientenabstieg
hier jedoch stecken, und das globale Minimum z,,;, wird nicht erreicht. Um die “Kosten-
barriere” zwischen z, und z,,;, zu iiberwinden, ist es daher notwendig, gelegentlich auch
Zustinde mit grofleren Kosten einzunehmen; in Bild 4.13 beispielsweise den Zustand z,,.
Dieses Vorgehen gestattet es zwar, das lokale Minimum zu verlassen, doch da dies gleicher-
maflen fiir das globale Minimum gilt, ist apriori nicht klar, ob die Suche in einem Zustand

der Losungsmenge terminiert.
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Bild 4.13: Kostenfunktion zur Erlauterung von Algorithmus 4.12.

Die im folgenden vorgestellten Verfahren erméglichen die Konvergenz in einem globalen
Optimum durch die Verwendung einer Kontrollsequenz, deren aktueller Wert die Annahme
eines zufdllig generierten Folgezustandes mit grofleren Kosten steuert. Die hier skizzierte
Grundidee werden wir zunéchst anhand des bekannten Simulated-Annealing-Algorithmus
erlautern; im Anschlufl daran beschreiben wir verschiedene Varianten des Verfahrens, und
diskutieren den Einsatz genetischer Algorithmen als weitere Moglichkeit zur Losung der

durch Gleichung (4.4) definierten Optimierungsaufgabe.

Simulated Annealing

Unter dem Oberbegriff “Simulated Annealing” zusammengefafite Algorithmen zur Losung
kombinatorischer Optimierungsprobleme gehen auf eine Arbeit von Metropolis zuriick, die
sich mit der Simulation des Ubergangs eines Festkdrpers ins thermische Gleichgewicht
befafit [Met53].

Um einen Festkérper in einen Zustand minimaler Energie zu zwingen, wird dieser
zunachst durch starkes Erhitzen in den fliissigen Aggregatzustand gebracht. Im Zustand
hoher Temperatur kénnen sich die Atome des Koérpers frei bewegen, da sie an keine Git-
terplatze gebunden sind. Aufgrund ihrer freien Beweglichkeit nehmen die Teilchen eine
zufallige Struktur ein; sie besitzen eine hohe (Bewegungs-)energie, die zu einer grofien
Energie des Gesamtsystems fithrt. Wird der Kérper anschlieflend abgekiihlt, so kann man
beobachten, daf} die Atome feste Positionen in einem hochstrukturierten Gitter einnehmen.
Aufgrund ihrer Unbeweglichkeit besitzen die Teilchen — und somit das Gesamtsystem —
eine sehr geringe Energie. Essentiell fiir das Erreichen eines Zustandes minimaler Energie
(Grundzustand) ist eine sehr hohe Starttemperatur, die die zuféllige Position der Teilchen

bewirkt, und ein sehr langsames Abkiihlen. Bei einem zu schnellen Absenken der Tem-
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peratur wiirde der Korper schlieilich in einem ungeordneten Zustand verharren, der kein
Energieminimum darstellt.

Der Metropolis—Algorithmus simuliert das skizzierte Abkiihlen eines Festkoérpers. Die
Wechselwirkung der Atome wird durch eine Energiefunktion u beschrieben, die ihr abso-
lutes Minimum annimmt, wenn sich der Koérper im geordneten Grundzustand befindet.
Ausgehend von einem Zustand z; mit hoher Energie U; = u(z;) wird ein Folgezustand z;
mit Energie U; durch eine geringfiigige Anderung eines zufillig ausgewdhlten Parameters

des Systems erzeugt. Der neue Zustand z; wird mit einer Wahrscheinlichkeit

1 falls U; —=U; <0

_U 4.11
exp(—UJTU’ (4.11)

Py = { ) sonst
beibehalten. Gleichung (4.11) beschreibt das bekannte Metropolis—Kriterium, das besagt,
daf} Zustdnde mit geringerer Energie (AU = U, —U; < 0) immer akzeptiert werden, und bei
Folgezustanden mit gréflerer Energie die kiinstliche Temperatur 7' und die Energiedifferenz
zur Beeinflussung der Wahrscheinlichkeit verwendet werden. Das Abkiihlen des Kérpers,
das durch eine schrittweise Verringerung von T' simuliert wird, fithrt dazu, daffi P(7T') gegen
0 strebt, wenn der Korper sich bereits nahe am Grundzustand befindet.

In [Kir82, Kir83] wird der Metropolis-Algorithmus auf die Losung von Kostenoptimie-

rungsproblemen tibertragen:

o Die Zustinde des Festkorpers entsprechen der Zustandsmenge Z des Optimierungs-
problems aus Gleichung (4.7), und die Zustdnde minimaler Energie stellen die Losungs-

menge Z,,;, dar.

o Die Energie U des Festkorpers entspricht den Kosten ¢ der Zustdnde des Optimie-
rungsproblems.

e Die Temperatur dient als Kontrollparameter, der die Annahme eines Zustandes be-
einflufit.

Ubersichten iiber die zahlreichen Anwendungen des Algorithmus, die einen Schwerpunkt im
Bereich des rechnergestiitzen Entwurfs hochintegrierter Schaltungen besitzen (z.B. [Rut86,
Kra87]), finden sich in [Laa87, Aar87, Aar89]. Im Bereich der Bildverarbeitung existie-
ren Ansédtze zur Bildrestauration [Gem8&4], zur Segmentierung [Son85] und zur Bestim-
mung korrespondierender Bildpunkte in Stereobildpaaren [Kol90]; Probleme der Wissens-
reprasentation und —nutzung mit einem eng verwandten Ansatz, der Boltzmann—Maschine,
werden in [Hin86, Der90] behandelt.
Durch die aufgezeigten Parallelen kénnen nun das Annahmekriterium (akzeptiere zustand),

die Bestimmung der Kontrollsequenz (7}) und die Erzeugung von Folgezustanden (erzeu-

ge_zustand) des allgemeinen Losungsverfahrens aus Bild 4.12 fiir eine Kostenoptimierung
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mittels Simulated Annealing spezifiert werden. Dabei liegen sowohl den Verfahren zur Zu-
standsdnderung und —annahme als auch der Bestimmung einer geeigneten Kontrollsequenz
tiefgreifende Erkenntnisse aus der Theorie der Markovketten zugrunde, die den mathema-
tischen Apparat zur Beschreibung des Algorithmus bilden (z.B. [Sen81, Mat90a]). Insbe-
sondere ist hervorzuheben, dafl die oben aufgeworfene Frage nach der Terminierung des
Verfahrens in einem globalen Minimum positiv beantwortet werden kann; Konvergenzbe-
weise sind in der Literatur weit verbreitet [Gem84, Laa87, Aar87, Aar89] , sollen in dieser
Arbeit jedoch aus Griinden der Lesbarkeit nicht nachvollzogen werden.

Eine Zustandsannahme geméaf Gleichung (4.11) wird durch das Annahmekriterium

TRUE falls A¢ <0
accepl = TRUE falls A¢ > 0Aq <exp(—A¢/Tk) (4.12)
FALSE sonst A¢ > 0A g > exp(—A¢/Ty)

realisiert. Die zuféllige Entscheidung im Falle einer positiven Kostendifferenz A¢ = ¢,, — ¢.
wird dabei durch den Vergleich von exp(—A¢/T)) mit einer Zufallszahl ¢ aus einer im
Intervall [0, 1] uniform verteilten Grundgesamtheit herbeigefiihrt.

Zustandsdnderungen werden durch kleine, stochastische Verzerrungen des aktuellen Zu-
stands erreicht, und durch eine stochastische Ubergangsmatriz Q = (¢:,;) auf Z x Z definiert.
Q mufl den Bedingungen

Gij = 4 (4.13)

Vez; €74 ¢ A(m>1)F 20,0, zn € Z(zi =20 N2 = 25)

4.14
Q1 >0, k=0,1,...,n—1 (4.14)

geniigen, also symmetrisch (4.13) und drreduzibel (4.14) sein, wodurch jeder Zustand von
jedem anderen durch eine endliche Zahl von Ubergingen erreichbar ist. Zur Bestimmung

einer geeigneten Ubergangsmatrix legt man in der Praxis durch
(Z]‘ eV, &z € V]‘) N z; @é V; (4.15)

zuerst eine geeignete Nachbarschaft V; zum Zustand z; fest, und definiert @ anschliefend

durch

{ |§i| falls  z; € V; ‘

0 sonst

Qi,j = (416)

Zur stochastischen Verzerrung des durch Gleichung (4.5) definierten Analysezustandes
Z(']), 1 <1 <[, die j—te konkurrierende
()

[

z. = r greifen wir dieses Vorgehen auf. Bezeichnet r

Hypothese zum ¢-ten Knoten der Ebene 0 des Attributflufgraphen, und analog dazu h
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1 <1 <k, die j-te Modalitédtsmenge des i—ten Konzeptknotens, so wird ein potentieller
Folgezustand durch

(5¢) (4n)

(rayooo,r coyrhe, oo b)) — (ry ooy ™ hay o hy)
oder (4.17)
(Piaeos by o B9 R = (ray e by BE )

generiert. Da aufgrund von Gleichung (4.15) j. # j, gilt, wird durch (4.17) in jedem Ite-
rationsschritt entweder genau eine initiale Zuordnung oder eine Modalitdtsmenge ersetzt.
Ist p; die Anzahl der konkurrierenden Hypothesen zum ¢—ten initialen Attributknoten, und
entsprechend §; die Anzahl der — ebenfalls konkurrierenden — Modalitdtsmengen zum

j—ten Konzeptknoten, so hat die Zustandsmenge die Gréfe

! k
1zl = Tlei- 119 (4.18)
=1 7=1

(I und k sind wie in Gleichung 4.5 auf Seite 100 definiert) und die Grofie der Nachbarschaft
ist
! k
Vil = X (pi— 1)+

=1 7

(0; —1). (4.19)

1

Wie bereits aus der physikalischen Motivation des Verfahrens ersichtlich, spielt der
Entwurf der Kontrollsequenz, die aufgrund der Analogie auch als Abkihlplan (cooling sche-
dule) bezeichnet wird, eine bedeutende Rolle fiir die Konvergenz des Algorithmus in einem
globalen Minimum der Kostenfunktion. Kennzeichnend fiir die Kontrollsequenz sind der
Startwert Tj, die Strategie zu dessen schrittweiser Verringerung, und ein Abbruchkriterium
oder Endwert, bei dessen Erreichen der Algorithmus anhélt. Fine ausfithrliche Diskussion
der Parameterwahl und der zahlreichen vorhandenen Ansédtze mufl der Litertur vorbehal-
ten bleiben, wozu wir insbesondere auf [Laa87, Kap. 5] verweisen; die folgende Darstellung
beschrankt sich auf die Motivation und Erlauterung der in den experimentellen Untersu-
chungen in Kapitel 5 verwendeten einfachen Strategien.

Bereits in Algorithmus 4.12 wurde durch
Tk>0A\V/k202Tk2Tk+1A]}imTk:0 (420)

gefordert, dafi die Sequenz (7T},) monoton fallend ist und gegen 0 konvergiert. Diese Basisei-
genschaft aller Kontrollsequenzen bewirkt, dafl mit zunehmender Anzahl an Iterationen die
Wahrscheinlichkeit (4.11) fiir die Annahme eines Zustandes mit grofleren Kosten (hoherer
Energie) sinkt. So wiirde in Bild 4.13 ausgehend vom Zustand z, ein Ubergang nach z,,

mit groBer Wahrscheinlichkeit akzeptiert, z,:, jedoch aufgrund kleiner Werte von T}, (und



108 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolle

P(T})) nicht mehr verlassen werden. Zur Veranschaulichung verweisen wir auch auf Bild
4.15 auf Seite 112, welches den Nutzen der Bedingung (4.20) anhand des unten diskutierten
SchwellwertakzeptanzVerfahrens erlautert.

In [Aar85, Laa87] sind Verfahren zur Bestimmung des Startwertes T angegeben. Die-
ser ist so zu wéhlen, daff anfangs nahezu alle Zustandsiibergdnge akzeptiert werden, wozu
exp(—(¢; — ¢;)/To) =~ 1 fiir alle Zustande z;, z; gelten mufl. Zu einer empirischen Bestim-
mung von Ty wird zunéchst die Annahmerate

Anzahl akzeptierter Ubergénge

vo= . - (4.21)
Anzahl aller Ubergange

definiert. In [Kir83] werden eine anfangliche Annahmerate o = 0.8 und ein hoher Startwert
To vorgegeben und eine Anzahl von Zustandsiibergédngen ausgefiihrt. Ist die Annahmerate
kleiner als 7, so wird T, verdoppelt und der Versuch erneut durchgefiihrt.

Der von uns verwendete Algorithmus greift das in [Joh86] beschriebene Verfahren auf,
das wir nach [Laa87, S. 59-60] zitieren. Hierbei werden m zufillige Zustandsiibergénge
beobachtet, und aus den dabei auftretenden mg Verschlechterungen wird der mittlere Ko-

stenzuwachs

A—¢(+) = 1/m0 Z AE—I—)
=1

A { b — ¢ falls  éy — ¢ > 0 (4.22)

0 sonst

berechnet. Zur Bestimmung von T wird wiederum eine anfingliche Annahmerate vy &~ 1

vorgegeben und durch eine einfache Umformung der Gleichung
w0 = exp(~837/1) (4.23)
erhalten wir

A 7(+)
Ao
In(vg)
als Startwert der Kontrollsequenz (T%).
Neben einem groflien Startwert Tj ist ein langsames Absenken des Kontrollparameters
essentiell fiir das Erreichen eines Zustandes, der ein globales Minimum der Kostenfunktion

darstellt. In [Gem84] wird mit
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e (4.25)
() = maxloc) —mip{oi)

Elk()ZQ\V/kaO : Tk

Y

erstmals eine Bedingung fiir die Werte der Kontrollsequenz angegeben, welche die Konver-
genz des Metropolis—Algorithmus garantiert. Kontrollsequenzen mit der hier geforderten
logarithmischen Konvergenzgeschwindigkeit besitzen in der Praxis jedoch nur geringe Be-
deutung, da die erforderlichen hohen Rechenzeiten nur selten zur Verfiigung stehen; der
in Gleichung (4.25) ausgedriickte Sachverhalt stellt jedoch die wesentliche Motivation fiir
Untersuchungen zur Beschleunigung des Algorithmus durch problemspezifische Kontroll-
sequenzen und zur Parallelisierung des Verfahrens dar.

Ezxponentiell absinkende Abkiihlplédne kénnen zwar die Konvergenz nicht garantieren,
werden jedoch in vielen Anwendungen mit begrenzter Rechenzeit eingesetzt. Eine Kon-

trollsequenz der Form

T, = Ty-o* ax1, k=12, ... (4.26)

findet mit o = 0.95 bereits in [Kir83] Verwendung. Ebenfalls diskutiert werden adaptive
exponentielle Strategien, welche die Kontrollsequenz an die Anzahl N der bereits durch-
gefiithrten Iterationen anpassen. In [Aze92b, Cat92] wird dazu

Ty = Ty ok

4.27
any = (c-log(N)YN, ¢ = const. (4.27)

vorgeschlagen, und eine gewisse Robustheit derartiger Strategien beziiglich der Wahl der
Konstanten Ty und c festgestellt. Als Folgerung aus der Untersuchung verschiedener Metho-
den wird schliellich eine Anpassung der Strategie an die zur Verfiigung stehende Rechenzeit

und die aus der Anwendung resultierende Energiefunktion gefordert:

“In conclusion [...] this theoretical study of annealing should encourage us
to tune cooling schedules to each given application and each given amount of
resources, and to free ourselves from any dogmatic preference for some ‘closed
formula’.” [Cat92]

Diesen Vorschlag aufgreifend, verwenden wir die durch Gleichung (4.26) definierte Kon-
trollsequenz, und setzen fiir a den experimentell ermittelten Wert 0.95 ein.

SchlieBllich ist noch ein Abbruchkriterium zu bestimmen, bei dessen Erfilllung der Al-
gorithmus beendet und der aktuelle Zustand als Losung ausgegeben wird; im einfachsten
Fall bestimmt dabei die zur Verfiigung stehende Rechenzeit die Anzahl der auszufiihrenden

[terationen. Strebt (T%) gegen 0, so nimmt die Anzahl der akzeptierten Zustandsanderun-
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gen mit positiver Kostendifferenz A¢ ab. Ein Abbruchkriterium wird daher haufig mit
Hilfe der Anzahl der nicht akzeptierten Uberginge ermittelt. In [Joh86] wird in Analogie
zu (4.21-4.23) eine Schwelle v, definiert, und der Algorithmus bricht ab, wenn die erzielte
Annahmerate kleiner als v ist. Ein weiteres Kriterium ergibt sich aus einer Beobachtung

der erzielten Kosten: ist der Wert der Kostenfunktion {iber eine bestimmte Anzahl 7,
Ty = ¢ V|, c€N, (4.28)

von Zustandsiibergédngen konstant, so bricht der Algorithmus ab; |V| ist hierbei die fiir alle
Zustande gleiche Groe der Nachbarschaft aus Gleichung (4.19). In unserer Implementie-
rung des Algorithmus wird das Kriterium (4.28) als Voreinstellung bereitgestellt.

Muf} aufgrund der groflen Anzahl auszufiihrender Iterationen ohnehin auf die Garan-
tie einer optimalen Loésung verzichtet werden, so bieten sich neben der Ersetzung der
dazu erforderlichen logarithmischen Kontrollsequenzen durch suboptimale, exponentielle
Abkiihlplane auch verschiedene, heuristische Algorithmen an. Ziel ist es hier, fiir die grofe
Mehrzahl der Anwendungen bessere approximative Losungen in kiirzerer Zeit zu finden.
Eine Verkiirzung der Dauer einer Iteration ist auch zu erreichen, indem einfachere Entschei-
dungsregeln verwendet werden, welche rechenintensive Anweisungen wie die Generierung
von Zufallszahlen und die Exponentiation zur Berechnung des Annahmekriteriums aus
Gleichung (4.12) vermeiden. Diese Uberlegungen motivieren die Untersuchung von heuri-
stischen Verfahren, welche durch nichtrandomisierte Entscheidungsregeln zur Zustandsan-
nahme gekennzeichnet sind; die in Gleichung (4.20) zusammengefafiten Anforderungen an
die Kontrollsequenz und die Funktionsweise des Algorithmus — vermehrte Annahme von

Verschlechterungen bei grofien T, — bleiben davon jedoch unberiihrt.

Stochastische Relaxation, Schwellwertakzeptanz und Sintflutalgorithmus

Als stochastische Relazation wollen wir ein Verfahren bezeichnen, das keinen Gebrauch von

der Kontrollsequenz macht. Aufgrund des Annahmekriteriums

(4.29)

TRUE falls A¢ <0
accept =
FALSE sonst

werden Kostenzuwichse immer abgelehnt, wodurch die Gefahr der Konvergenz in einem
lokalen Minimum wéchst. Die Eignung des Verfahrens hédngt daher wesentlich von den
Eigenschaften der Kostenfunktion ab, was in Bild 4.14 anhand zweier Beispiele mit ei-
ner unterschiedlichen Anzahl von Nebenminima verdeutlicht ist. Sind die Startzustinde
gleichverteilt auf der Zustandsmenge 7, so ist ein stochastisches Relaxationsverfahren zur
Minimierung der Kostenfunktion ¢4 ausreichend, da das globale Minimum mit grofer
Wahrscheinlichkeit Pa(zf € Z) erreicht wird; fiir die Funktion ¢p ist die Wahrschein-

lichkeit Pg dagegen geringer, und Annahmekriterien, bei denen Kostenerh6hungen akzep-
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w Pp(2f € Zmin) >

Pu(zf € Zmin)

12|

Bild 4.14: Kostenfunktionen zur Erlauterung der stochastischen Relaxation.

tiert werden, sind geeigneter. Trotz des prinzipiellen Nachteils schlieen wir Kriterium
(4.29) zur Minimierung der Kostenfunktion der optimalen Instantiierung (4.10) nicht aus,
da die durch den Attributflufgraphen und die Analyseprozeduren realisierten Bewertungen
G(I(C,)) keine problemunabhéngigen quantitativen Aussagen iiber P(zs € Z,,;,) zulassen.

In [Due90, Due93a, Due93b] werden nichtrandomisierte Annahmekriterien vorgestellt
und anhand zweier Optimierungsaufgaben — eines Traveling-Salesman—Problems mit 442
Stadten sowie der Erzeugung fehlerkorrigierender Codes — mit den Ergebnissen des Metro-
polis—Algorithmus verglichen.

Die Grundidee der Schwellwertakzeptanz (threshold acceptance), deren Annahmekrite-
rium durch

TRUE falls A¢ < T}
accept =
FALSE sonst

definiert ist, besteht darin, alle Zustinde zu akzeptieren, die nicht wesentlich hohere Ko-
sten als der aktuelle Zustand verursachen. Die zuldssige Kostendifferenz wird dabei durch
die Kontrollsequenz gesteuert, welche wie im Falle des Simulated Annealing einen hohen
Anfangswert besitzen und monoton fallend (Gleichung (4.20)) sein muf}. Stellvertretend fiir
alle hier diskutierten Verfahren (mit Ausnahme der stochastischen Relaxation) verdeutlicht
Bild 4.15 den Einflu} einer gemafl Gleichung (4.20) gewahlten Kontrollsequenz, wobei ins-
besondere die Notwendigkeit eines groflen Startwertes Ty und der langsamen Verringerung

der Schwelle sichtbar wird. Bei einem zu niedrigen Startwert 7}, oder einer zu schnellen
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¢(#i)

TGpa \/

Bild 4.15: Bedeutung der Kontrollsequenz fiir die kombinatorische Optimierung am Beispiel der
Schwellwertakzeptanz. Erlauterungen finden sich im Text.

Absenkung von Ty auf T} wird zwar einerseits verhindert, daf die Suche durch Annahme
von z, in Richtung des absoluten Maximums verlauft, andererseits kann die “Kostenbar-
riere” des lokalen Maximums ausgehend von z. nicht iberwunden werden. Wird dagegen
der gentiigend grofle Startwert Tj langsam abgesenkt, so kann das absolute Minimum z,,;,
erreicht werden, welches aufgrund der sehr kleinen Schwelle Ty am Ende der Suche nicht
mehr verlassen wird.

Im Gegensatz zu Abkiihlstrategie und Abbruchkriterium, die wir aus den Gleichungen
(4.26) und (4.28) unverdndert iibernehmen kénnen, ist die Ermittlung von T, gegeniiber
Gleichung (4.23) leicht zu modifizieren. Um eine anfangliche Annahmerate vy zu erreichen,
beobachten wir die Kostenzuwachse (Agb)g—”, 1 <12 < mgp, und bestimmen Ty so aus
der kumulativen, empirischen Verteilungstunktion Fs 4+, daBl Uberginge mit positiver
Kostendifferenz mit einer Wahrscheinlichkeit von ~o(= 0.95) akzeptiert werden (vgl. Bild
4.16).

Wiéhrend der Kontrollparameter des Schwellwertverfahrens die zulassige Kostendifferenz
angibt, und durch die Kosten des aktuellen Zustandes die Qualitét der momentanen Losung
beriicksichtigt, werden beim Sintflutalgorithmus (great deluge algorithm) ' alle Zustande

akzeptiert, sofern ihre Kosten unterhalb eines Schwellwertes liegen. Dieser wird wiederum

!Der Name “Sintflutalgorithmus” hat seine Ursache in der urspriinglichen Formulierung des Algorith-
mus fiir ein Mazimierungsproblem. Der Schwellwert entspricht dabei dem bestédndig ansteigenden “Was-
serstand”, der beim Umherwandern auf dem “Kostengebirge” nicht unterschritten werden darf.
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Bild 4.16: Bestimmung des Startwertes der Kontrollsequenz aus der Verteilungsfunktion der
Kostendifferenzen.

durch den Kontrollparameter bestimmt, und wir erhalten

accept =

{ TRUE falls ¢, < T}

(4.30)
FALSE sonst

als Annahmekriterium. In Bild 4.15 ist der Kontrollparameter des Sintflutalgorithmus mit
Tepa bezeichnet und am linken Rand eingezeichnet. Analog zum obigen Verfahren wird T
hier entweder aus der Verteilungsfunktion der Kosten bestimmt, oder durch den maximalen
Wert der Kostenfunktion vorgegeben, Ty = ¢,4.- Als Abkiihlstrategie wird in [Due93a] eine

Verringerung der Differenz zwischen Kontrollparameter und aktuellen Kosten geméafl
Tk_|_1 = Tk — Q- (Tk — ¢c)70é ~ 0 (431)

vorgeschlagen; wir wahlen fiir o den Wert a = 0.05.
Eine als Record-to-Record-Travel bezeichnete Variante des Sintflutalgorithmus [Due93a]

ergibt sich schliefilich durch die Verwendung des Annahmekriteriums

FALSE sonst
¢7’6CO7’d = min{¢(22)}

2, €Ly

{ TRUE falls &, < ¢recora + T
accept =
(4.32)

das alle Zustdnde akzeptiert, die nicht wesentlich gréolere Kosten als die momentan beste
Loésung ¢,cqorq verursachen. Diese ergibt sich als Kostenminimum aller bereits evaluierten
Zustande, die in der Menge 7, zusammengefafit werden.

Mit jedem der drei beschriebenen Verfahren (Schwellwert— und Sintflutalgorithmus,
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[* Genetischer Algorithmus zur Kostenminimierung */

initialisiere eine Losungsmenge 7. := {z.1,...,2:p} C 7
A Zeq € Z.

‘ berechne ¢.; = &(z.,;)
WHILE abbruch() # TRUE

initialisiere Z,, := ()

bestimme eine temporare Losungsmenge 7 :={z1,..., 2}
durch Anwendung der Operationen zur Selektion, Rekombination
und Mutation auf die Zustande z.; € Z,
Y 2t € 7y
‘ berechne ¢;; := ¢(z1,)
bringe die p besten Zustande aus Z. U Z; nach 7,
Z.: =2,

gebe zepes = argmin, ., {¢(z::)} als Losung aus

Bild 4.17: Ein genetischer Algorithmus zur Kostenminimierung.

Record-to-Record-Travel) werden in den oben erwidhnten Anwendungen bedeutend bes-
sere Ergebnisse als mit dem Metropolis—Algorithmus erzielt [Due90, Due93a]. Neben der
bereits angesprochenen kiirzeren Iterationsdauer und einer rascheren Konvergenz wird ins-
besondere auch eine gréflere Unempfindlichkeit gegeniiber kleinen Veranderungen der Kon-
trollparameter betont. Bevor wir eine weitere Beschleunigung der Algorithmen durch die
Nutzung von Parallelisierungsmoglichkeiten diskutieren, wollen wir im nédchsten Abschnitt

den Finsatz von genetischen Algorithmen zur Kostenoptimierung erértern.

Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen [Hol75] adaptieren die aus Genetik und Evolution bekannten Prin-
zipien der Selektion, der Rekombination und der Mutation zur Lésung kombinatorischer
Optimierungsprobleme. Unter den zahlreichen Anwendungen — Ubersichten geben bei-
spielsweise [Gre87] und [Boo89] — finden sich sowohl Arbeiten aus dem Bereich der ikoni-
schen Bildverarbeitung [Pal94, Abb94] als auch Ansétze zur Objekterkennung [Ank90] und
zur Wissensverarbeitung in semantischen Netzen [For91]. Im folgenden werden zunéachst
die erwédhnten Basismechanismen erldutert und Unterschiede zu den oben beschriebenen
Optimierungsverfahren diskutiert. Dazu stiitzen wir uns weitestgehend auf die einfithren-
den Darstellungen in [Dav87, Gol89, Dav9l, Sch94]. Anschlieffend erértern wir den Einsatz
genetischer Algorithmen bei der iterativen Instantiierung.

Bild 4.17, das einen genetischen Algorithmus zur Kostenminimierung zeigt, 1aBt bereits

einen wesentlichen Unterschied zu den bisher behandelten Verfahren erkennen: Wahrend
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Zustand z;: 1 2 3 4 5 6 7 8
Kosten ¢;: 0.3 04 01 05 09 06 0.1 0.3
Bewertung o} 0.7 06 09 05 01 04 09 07 > =438

generiere eine Zufallszahl ¢ aus ¢£(0.0,4.8): sei ¢ = 1.8

akkumulierte Bewertung: 0.7 1.3 2.2 2.7 2.8 32 4.1 438

suche: T

Bild 4.18: Beispiel zur Zustandsauswahl mittels Rouletterad—Verfahren.

letztere in jedem Iterationsschritt genau einen neuen Zustand erzeugen, arbeiten genetische
Algorithmen auf einer Menge von Zustdnden. Sie nehmen somit eine parallele Erkundung
des Losungsraumes Z vor und besitzen dadurch eine gewisse Robustheit gegeniiber lokalen
Minima der Kostenfunktion.

Neue Zusténde werden durch die Anwendung von Selektions—, Rekombinations— und
Mutationsoperatoren erzeugt, die anhand der Bilder 4.18 und 4.19 erlautert werden. Der
Grundgedanke der Selektion besteht darin, Zustdnde mit geringen Kosten bevorzugt zur
Generierung von Folgezustdnden zu verwenden, da diese mit groflerer Sicherheit bereits
korrekte Teilldsungen enthalten; die Selektionswahrscheinlichkeit p,(z.;) fiir den Zustand
z.; wird daher umgekehrt proportional zu seinen Kosten gewéhlt, was dem aus der Evo-
lution bekannten Prinzip des Uberleben des Stirkeren (survival of the fittest) entspricht.
Eine verbreitete Methode zur Realisierung dieser Idee ist das Rouletterad—Verfahren, das
in Bild 4.18 dargestellt ist. Zur Losung eines Minimierungsproblems werden zunédchst die

Kosten ¢; der Zustande aus Z. in Bewertungen ¢! konvertiert und zur Gesamtbewertung

95 = ¢;
- Ziezgc (4.33)

¢3 = ¢max - ¢z

der Zustandsmenge addiert. Auf den Index der Zustandsmenge wird hier vereinfachend
verzichtet, und da wir die Kostenfunktion aus Gleichung (4.10) verwenden, diirfen wir

Omar = 1.0 annehmen. Anschlielend werden die akkumulierten Bewertungen
nio= 2.9 (4:34)
7=1

berechnet und mit einer Zufallszahl aus einer im Intervall [0, ¢%] uniform verteilten Grund-
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gesamtheit verglichen. Ubersteigt die akkumulierte Bewertung ¢4 ; den Wert der Zufalls-
zahl, so wird der Zustand z; als Ergebnis des Selektionsprozesses ausgegeben. Die Wahr-

scheinlichkeit fiir das Eintreten dieses Ereignisses ist

ps(zi) = ¢i/¢%, (4.35)

wodurch Zustdnde mit grofier Bewertung (niedrigen Kosten) haufiger zur Erzeugung von
Nachfolgezustdnden herangezogen werden.

Genetische Algorithmen arbeiten im allgemeinen nicht mit den Parametern des zu l6sen-
den Optimierungsproblems selbst, sondern mit einer Codierung der Zustdnde durch einen
endlichen Zeichenvorrat. Eindeutigkeit und Vollstandigkeit der Abbildung — jeder Zustand
sollte durch genau ein Codewort reprasentiert werden — sind dabei fiir das Auffinden einer
optimalen Losung wichtig; ist die Codierung dariiber hinaus eineindeutig, so erleichtert dies
in zahlreichen Anwendungen den Entwurf der genetischen Operatoren [Dav85, Hou94].

In dem zur iterativ—optimierenden Instantiierung eingesetzten genetischen Algorithmus

greifen wir diesen Aspekt auf und codieren einen Analysezustand = aus Gleichung (4.5)

durch die Vorschrift

(R R = () () (), Gir)s (4.36)

welche im Gegensatz zu den meisten in der Literatur anzutreffenden Ansétzen kein bindres
Alphabet — wie etwa die Menge {0,1} — verwendet, sondern eine eineindeutige Abbil-
dung zwischen den Analysezustinden und der Menge INF* etabliert. Zur Ermittlung und
Codierung des Analysezustands werden die initialen Flufigraphknoten und die Knoten zur
Bewertung von Konzepten in einer einmal festgelegten Reihenfolge durchlaufen und die In-
dizes der zur Instantiierung verwendeten Hypothesen bzw. Modalitdten notiert. Betrachten
wir beispielsweise die in Bild 4.11 auf Seite 98 dargestellte Situation, so erhalten wir bei
Verwendung der durch die schwarzen Kreise markierten Zuordnung den Zustandsvektor
r=(1,1,2,1,1,2,1,2,¢), ¢ = const., wenn die acht Knoten der Ebene 0 von links nach
rechts betrachtet werden. Die konstante Komponente ¢ ergibt sich hierbei aufgrund der
Tatsache, dafl das Konzept “Quadrat” keine Modalitdtsmengen besitzt, und der Konzept-
knoten (“quadratBEW”) somit stets unter Verwendung einer Default—-Modalitdt — alle
Bestandteile werden als obligatorisch betrachtet — zu berechnen ist.

Bild 4.19 benutzt die beschriebene Codierung zur Illustration der Generierung von
Folgezusténden, die durch die Anwendung der Operatoren zur Rekombination und Mu-
tation auf die gemaf Gleichung (4.35) selektierten Zustande erfolgt. Die Darstellung be-
schrankt sich auf einen Mechanismus zur Zustandsrekombination, der aufgrund der vor-
handenen Analogie zur Kreuzung von Organismen in der Biologie als Kreuzungsoperator
(engl.: Crossover) bezeichnet wird, sowie auf einen einfachen Mutationsmechanismus. Zur

Rekombination durch den Crossoveroperator wird fiir jeden Zustand zufillig ein Partner
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aktuell: 7. Kosten Rekombination Mutation temporar: Z;  Kosten

1 4:1 3| 056 1 4 2 1 (:53 .89 .21 .25) 1 4 2 1| 050

212 3 4| 0.63 2 3 4 3 (.20 17 .34 .19) 2 3 4 3| 0.75

A A
B B

4 | 4 2 1| 069 C |4 4 1 3 (51.33.99.64) C |4 4 1 3| 0.75
D D

3'3 4 3| 081 D' |3 2 3 4 (13.19.11.04) D" |3 2 3 2| 0.63

S Q@ W o=

Bild 4.19: lllustration der Standardoperatoren zur Rekombination und Mutation in genetischen
Algorithmen.

ausgewdhlt und eine “Bruchstelle” bestimmt, an der die beiden Partner “aufgetrennt”
und rekombiniert werden. Ist n = [ + k£ die Lange der Codewdrter und m die Bruch-
stelle, 1 < m < n —1, so werden zwei Partner z.1 = (¢11,...,C1msClmt1s---,C1n) und
Zea = (€214« s Coms Comt1y - - -, Copn) aus der aktuellen Zustandsmenge 7. durch die Vor-
schrift

1 = (01,17 - Clms C2mt s - - e Cz,n)

(4.37)

2 = (02,17 s C2my Clmtds - - -y Cl,n)

zu zwel neuen Zustanden der temporédren Zustandsmenge 7Z; rekombiniert; Bild 4.19 zeigt
dies fiir die Paare (A,C) und (B, D) und die Bruchstellen m = 2 und m = 1.

Der Mutationsoperator sorgt fiir eine geringfiigige stochastische Verzerrung der Zusténde,
und erméglicht dadurch eine bessere Uberwindung lokaler Minima der Kostenfunktion.
In Bild 4.19 wird ein Zeichen des Codewortes mit einer Mutationswahrscheinlichkeit von
pm = 0.05 vertauscht, was durch den Vergleich dieser Schwelle mit einer Zufallszahl
aus einer geeigneten Grundgesamtheit realisiert wird. Nach der Anwendung des Muta-
tionsoperators bilden die neu entstandenen Zustéinde (A" — D") und ihre Vorginger die
Ausgangsmenge, aus denen die Zustande fiir die néchste Generation ausgewahlt werden.
Denkbare Annahmekriterien sind hier die Ubernahme aller neuen Zustinde, der p besten
Zustande, oder aller Zustinde, deren Kosten geringer als das Kostenmittel sind; im er-
sten Fall wire Z, = {A", B",C", D"} und fiir die beiden letztgenannten Strategien wiirde
Z, ={A", A, B,D"} gelten.

Nach dieser kurzen Finfithrung in die grundlegende Vorgehensweise wollen wir nun
den Entwurf der genetischen Operatoren fiir die optimale Instantiierung des Attributfluf-
graphen erldutern. Zunéchst erinnern wir daran, dafl die Berechnung der Kostenfunktion

unabhéngig von deren Wahl — tatsdchlich werden wir auch fiir die genetische Optimierung
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aktuell: 7. Kosten Selektion Rekombination neu: Z, Kosten

Al4 3 4 1| 075 4 3 4 1| A3 1 2 214121 2 2| 044

B3 3 2 2 0.63 313 2 2 Mutation

B
(.63 .57 .57 .69)
C |12 1 2 4| 057 C 12 1 2 4| 0.57
(.53.81 .77 .91)
""" D

D13 3 3 2| 0.69 3 3 32 A2 1 2 2

3 3 2 2| 0.63

3 3 3 2| 0.69

Bild 4.20: Selektions—, Rekombinations— und Mutationsoperatoren des genetischen Algorithmus
zur optimalen Instantiierung.

die Kostenfunktion aus Gleichung (4.10) verwenden — die datengetriebene Instantiierung
des Attributflugraphen erfordert. Die obige Diskussion der Basismechanismen verdeut-
licht, daf dieser ProzeB fiir jedes Element der Zustandsmenge unter Verwendung der in der
jeweiligen Codierung angegebenen Hypothesen und Modalitaten zu wiederholen ist. Die
[terationsdauer wichst somit mit der Grofle der Zustandsmenge |Z.| und Losungen wer-
den langsamer generiert als vom Metropolis—Algorithmus. Neben der Parallelisierung der
Zustandsgenerierung und —evaluierung, die als eine Méglichkeit zur Verkiirzung der Itera-
tionsdauer in Abschnitt 4.4.2 behandelt wird, bietet es sich an, die genetischen Operatoren
so zu entwerfen, dafl in jedem Iterationsschritt lediglich ein neuer Zustand generiert wird.
Durch dieses Vorgehen ist nicht zuletzt auch eine unmittelbare Vergleichbarkeit mit den
Ergebnissen des Simulated Annealing und seiner Derivate gewéhrleistet.

Bild 4.20 veranschaulicht die zur iterativ—optimierenden Instantiierung entworfenen
Operatoren zur Selektion, Rekombination und Mutation. Um alle Elemente der aktuel-
len Zustandsmenge zu nutzen, wird im Gegensatz zum obigen -Punkt-Crossoveroperator
(engl.: Single-Point—Crossover) ein Mehrpunkt-Operator (engl.: Multi-Point—Crossover)
zur Rekombination verwendet, der im linken Teil der Abbildung dargestellt ist. Ein neuer
Zustand z;; — dieser ist einziges Element der temporéren Zustandsmenge Z; — wird er-
zeugt, indem fiir jede Komponente des Vektors mit Hilfe des Rouletterad—Verfahrens ein
Element der aktuellen Zustandsmenge Z. ausgewihlt, und die entsprechende Komponente
iibernommen wird. In Bild 4.20 wurden die erste Komponente des Zustands B, die zweite
und dritte Komponente von C' und die vierte Komponente von D selektiert, und zum neu-
en Zustand A" = (3 1 2 2) rekombiniert. Um den Einflu “schlechter” Vorgénger weiter zu
unterdriicken, wéhlen wir einen Mutationsoperator, der eine zu den Kosten des selektierten
Zustandes proportionale Mutationswahrscheinlichkeit verwendet. In unserem Beispiel wird

die erste Komponente mutiert, und der daraus resultierende neue Zustand A" = (2122)
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ersetzt das Element der Ausgangsmenge, welches die grofiten Kosten verursacht (hier: den
Zustand A).

Der durch die beschriebenen Operatoren definierte Algorithmus wird in Kapitel 5 so-
wohl zur Lésung des Optimierungsproblems 4.4 als auch zur Ermittlung einer optimalen
Zuordnung zwischen den Prozessoren eines parallelen Rechensystems und den Knoten des
Attributfluigraphen eingesetzt, und mit den Standardoperatoren aus Bild 4.19 verglichen.
Zuvor befafit sich der folgende Abschnitt mit Moglichkeiten zur Parallelisierung der bislang

eingefithrten kombinatorischen Optimierungsverfahren.

4.4 Parallele iterative Optimierung

Nach der Formulierung der wissensbasierten Analyse als Optimierungsproblem und der
Vorstellung mehrerer Lésungsverfahren wollen wir nun untersuchen, wie die parallele In-
stantilerung des Attributflugraphen durch die Parallelisierung der iterativen Optimierung
erganzt werden kann, um die durch den Sensordatenstrom vorgegebene Verarbeitungsge-
schwindigkeit zu erreichen oder die Qualitét der in einem bestimmten Zeitraum erzielten
Losung zu verbessern. Entsprechend der Reihenfolge der Vorstellung im vorigen Abschnitt
diskutieren wir zundchst Parallelisierungsméglichkeiten fiir den Metropolis—Algorithmus
und seine Varianten, und untersuchen anschliefend die Parallelisierung genetischer Algo-

rithmen.

4.4.1 Parallelisierung kombinatorischer Optimierungsverfahren

Neben der Motivation durch die restriktiven Zeitanforderungen der wissensbasierten Mu-
steranalyse ergibt sich allein aus den theoretischen Eigenschaften der benétigten Kon-
trollsequenz ein zusédtzliches Interesse an der Parallelisierung des Metropolis—Algorithmus
und der verschiedenen Schwellwertverfahren: die langsame Verringerung des Kontrollpa-
rameters macht viele Iterationen erforderlich, und resultiert in einer entsprechend langen
Rechenzeit, die durch den Einsatz mehrerer Prozessoren verkiirzt werden soll.

Wihrend fiir den Metropolis—Algorithmus bereits eine Vielzahl von Parallelisierungs-
ansitzen existieren [Aar86a, Aar86h, Rou90, Wit90, Lee92a, Lee92b, Boi93] — Ubersichten
und weitere Literaturhinweise finden sich auch in [Laa87, Aar89, Aze92a] —, ist die Paral-
lelisierung von Schwellwertakzeptanz und Sintflutalgorithmus bislang nicht untersucht. Die
Formulierung der Verfahren als Spezialisierung des allgemeinen Algorithmus in Bild 4.12
erlaubt es jedoch, die entwickelten Parallelisierungsstrategien unmittelbar auf die letztge-
nannten Optimierungsverfahren zu tibertragen und hier zusammenfassend darzustellen.

Im Sinne der in [Laa87, Kap. 8] vorgenommenen Unterscheidung wollen wir uns im fol-
genden auf “universelle” Parallelisierungsstrategien konzentrieren, die bestenfalls Kenntnis

iiber die Kostenfunktion, nicht aber iiber den Problemkreis voraussetzen; “mafigeschnei-
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derte” Verfahren, die problemabhéngige Moglichkeiten zur Parallelisierung nutzen — bei-
spielsweise durch eine geschickte Partitionierung der Zustandsmenge und der parallelen
Losung von Teilproblemen (vgl. [Fel85] fiir eine Anwendung auf das Traveling-Salesman-
Problem) — werden nicht betrachtet. Fassen wir Algorithmus 4.12 als einen Zyklus aus
Zustandgenerierung, Evaluierung der Kostenfunktion und der Berechnung des Annahme-
kriteriums auf, so stellt die zur Kostenberechnung notwendige datengetriebene Instantiie-
rung des AttributfluBgraphen (vgl. Abschnitt 4.3.1) einen Beitrag zur Parallelisierung der
Optimierungsverfahren dar, der ebenfalls problemabhéngigen Charakter besitzt. Ein der-
artiges Vorgehen soll daher im Rahmen dieses Abschnitts ebensowenig wie eine mogliche
Verteilung disjunkter Ausschnitte des AttributfluBgraphen (vgl. Bild 4.2) oder die Paralleli-
sierung der Prozeduren zur Zustandsgenerierung und —akzeptierung weiterverfolgt werden.
Die Grundidee der hier untersuchten Ansétze besteht vielmehr darin, den gesamten Algo-
rithmus auf mehreren Prozessoren ablaufen zu lassen, und dabei Strategien zum Zustands-
austausch zu untersuchen, um eine moglichst effiziente Suche und eine problemunabhéngige
Parallelisierung zu gewahrleisten. Entsprechend der verwendeten Austauschverfahren be-
trachten wir vier Vorgehensweisen [Aze92a]: die unabhingige oder multidirektionale Suche,
die periodisch interagierende und die dynamisch interagierende Suche, sowie die multiple
oder unidirektionale Suche.

Die multidirektionale Suche, deren Prinzip in Bild 4.21 dargestellt ist, verwendet p
unabhéingige Prozessoren mit p verschiedenen Startzustinden zp,, 1 < ¢ < p, und p
(nicht notwendigerweise) identischen Kontrollsequenzen zur Optimierung. Kénnen in der
zur Verfligung stehenden Rechenzeit N Iterationen ausgefiihrt werden, so gehen die Start-
zustande zp; in die prozessorlokalen Endzusténde zy; iiber, und als Lésungszustand der

parallelen Optimierung wird
IN = ZN,I@ZN,Q@“‘@ZNJ) (438)

als gemeinsamer Endzustand akzeptiert. Der Operator & ist durch die Gleichungen

. { zi falls  ¢(z:) < o(z))
z; sonst (4‘39)
1Pz . B,=(z21F2D...025-1)D 2

definiert, wodurch wir als Losung zn einen der prozessorlokalen Endzustande mit geringsten
Kosten erhalten.

Da jeder Prozessor von einem eigenen Startzustand ausgeht und unabhéngig von al-
len anderen arbeitet, werden p verschiedene Zustandsfolgen generiert. Die simultane Su-
che verlauft somit in p verschiedene Richtungen, wodurch sich die Gefahr verringert, daf

der globale Optimierungsprozef in einem Nebenminimum der Kostenfunktion konvergiert.
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In Bild 4.21, welches das Vorgehen schematisch darstellt, sind die unterschiedlichen Zu-
standsfolgen durch verschiedene Symbole (Quadrat, Kreis und Dreieck) angedeutet, deren

Schwarzungsgrad proportional zum prozessorlokalen Wert der Kostenfunktion ist.

k=0 k=1 k=n k=N
Proz. 1 _D D D .
20,1 ZN
Proz. 2 —{ Q @- N =21 D an2 D angs
Z02 . ZNg2
Proz. 3 ~ = = =
20,3 ZN,3

Bild 4.21: Parallele kombinatorische Optimierung durch multidirektionale Suche.

Als wesentlicher Vorteil der multidirektionalen Suche ist der sehr geringe Kommunkati-
onsaufwand zu nennen. Ein Zustandsaustausch ist nur am Ende der Suche notwendig und
beinhaltet — dies gilt gleichermaflen fiir die weiter unten beschriebenen Parallelisierungs-
strategien — im Falle der iterativ-optimierenden Kontrolle lediglich den Austausch der
Zustandsvektoren r aus Gleichung (4.5). Da 7 ein Vektor fester Lange ist, ist das Volumen
der auszutauschenden Daten im Unterschied zur Parallelisierung der Zustandsraumsuche
(vgl. Abschnitt 3.3) wahrend der Analyse kostant. Zusammen mit der gleichméfligen Aus-
lastung der Rechnerknoten — jeder Prozessor instantiiert den gleichen Attributfluigraphen
— sind somit die Voraussetzungen fiir das Erreichen eines grofien Speedups und einer guten
Effizienz geschaffen.

Den Vorteilen der multidirektionalen Suche steht als Nachteil eine geringe Wirksamkeit
der parallelen Suche gegeniiber, die insbesondere auftreten kann, wenn nur wenige Itera-
tionen ausgefithrt werden kénnen, oder wenn ein Prozessor bereits eine gute lokale Losung
erreicht hat (vgl. Prozessor 2 im Iterationsschritt & = n in Bild 4.21). In diesem Fall ver-
richten die iibrigen Prozessoren keine niitzliche Arbeit, da sie Zustandsfolgen mit gréfleren
Kosten weiterverfolgen. Sinnvoller wire es hier, die Suche nach einem globalen Minimum
auf die Umgebung des momentan besten Zustands zu konzentrieren, wozu sich das in Bild
4.22 dargestellte Verfahren der parallelen, unidirektionalen Suche anbietet.

Bei der unidirektionalen Suche werden alle Prozessoren zur gemeinsamen Fortsetzung
etner Zustandsfolge genutzt. Dazu wird ein gemeinsamer Zustand zp, 0 < & < N — 1,
an die p zur Verfiigung stehenden Prozessoren verteilt. Zunéchst erzeugt jeder Prozessor
einen vorldufigen Folgezustand yj41,:, 1 < ¢ < p, indem er wie in Algorithmus 4.12 einen

Nachfolger generiert, dessen Kosten berechnet, und tiber die Annahme entscheidet. Als
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k=N

Proz. 2 ZN = YnN1 DYN2 D YN

Proz. 3

YN;3

Bild 4.22: Parallele kombinatorische Optimierung durch unidirektionale Suche.

gemeinsamer Zustand zpiq wird

Zht1 = Yk41,1 DYrt12 D o D Ykt p (4.40)

gewahlt und an alle Prozessoren als Ausgangszustand fiir die nachste [teration verteilt. Fxi-
stieren mehrere Zustédnde y;4; ; mit gleichen Kosten, so wird eine zufillige Wahl getroffen,
und falls kein vorldufiger Folgezustand akzeptiert wurde (yj41,; = zx fiir alle Prozessoren
i) wird der gemeinsame Zustand zj beibehalten (zp41 = zx). Im Vergleich zur multidi-
rektionalen Suche erfordert der Zustandsaustausch nach jedem Iterationsschritt einen we-
sentlich gréferen Kommunikationsaufwand, und da die Konsensbildung gemafl Gleichung
(4.40) streng sequentiell erfolgen muf, entstehen insbesondere bei einer hohen Annah-
merate (grofier Wert von T)) zuséatzliche Synchronisationsverluste. Fiir kleine Werte des
Kontrollparameters werden dagegen nur wenige Folgezustdnde yj4q,; akzeptiert, und fiir
eine geringe Prozessoranzahl kénnen nahezu lineare Speedups erzielt werden [Rou92].

In zahlreichen Arbeiten wird vorgeschlagen, multi— und unidirektionale Suche zu kom-
binieren, um einerseits den Kommunikationsaufwand zu verringern, und andererseits die
Wirksamkeit der Suche durch einen vermehrten Informationsaustausch zwischen den Pro-
zessoren zu verbessern [Aar86a, Rou90, Lee92b]. Das am haufigsten anzutreffende Vorgehen
besteht darin, die Anzahl der vorgeschlagenen und der akzeptierten Zustandsiiberginge zu
beobachten, und beim Absinken der Annahmerate unter einen Schwellwert von der mul-
tidirektionalen auf die unidirektionale Suche umzuschalten. Zwei weitere Vertahren, die
periodische und die dynamisch interagierende Suche werden im folgenden vorgestellt.

Im Falle der periodisch interagierenden Suche kommunizieren die beteiligten Prozes-
soren zu festgelegten Zeitpunkten s,2s,3s,.... Die natiirliche Zahl s > 2 wird als Pe-
riodenlange bezeichnet, und gibt an, wieviele Iterationen die Prozessoren zwischen den
Kommunikationsschritten unabhéingig voneinander ausfithren. Beim Ubergang vom Schritt
(js — 1) nach js, j = 1,2,..., generiert jeder Prozessor einen vorlaufigen Zustand y;s,,

1 <¢ < p, und wahlt seinen endgiiltigen Zustand z;,; gemaf der Austauschregel
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Zis1 = Yisa

Zis,2 = Yisa S, Yis2

(4.41)

Zj57p = yj571 @ yj'svz @ tee @ ij,p

Die Wirkung der Regel (4.41) und der Nutzen fiir die Suche sind in Bild 4.23 verdeutlicht.
Zum Zeitpunkt k& = s lehnt Prozessor 2 die Annahme von z,; (Quadrat) ab, gibt jedoch
seinerseits seinen Zustand z, 5 (Kreis) an Prozessor 3 weiter, und anschlieflend setzen beide
die Suche unabhéngig voneinander mit diesem Zustand fort. Zu Beginn erzeugt der Algo-
rithmus also viele verschiedene Zustandsfolgen, wodurch eine anfingliche Konvergenz in
einem lokalen Minimum vermieden wird; mit zunehmender Qualitdt der Losung konzen-
triert sich die Suche jedoch auf die Zusténde, welche einen schnellen Erfolg versprechen. Als
Ergebnis der parallelen Suche wird der Zustand des p-ten Prozessors ausgegeben, welcher

aufgrund des Zustandsaustauschs (4.41) die geringsten Kosten aufweist.

k=0 k=1 k=s k=s4+1 k=N
Proz.lH“‘ ‘ ‘

Proz. 2 “o—O0----0—0—@----

Proz. 3
Bild 4.23: Parallele kombinatorische Optimierung durch periodisch interagierende Suche.

Die dynamisch interagierende Suche greift die Austauschregel (4.41) auf. Im Unterschied
zur periodisch austauschenden Suche werden jedoch die Kommunikationszeitpunkte nicht
apriori fixiert, sondern in Abhé&ngigkeit von den erzielten Zwischenergebnissen bestimmt.
In [Lee92b] wird vorgeschlagen, einen Zustandsaustausch durchzufiithren, wenn die lokale
Annahmerate fiir eine der p unabhéngigen Zustandsfolgen unter einen Schwellwert sinkt, da
dies eine signifikante Verringerung der Kosten voraussetzt. In der vorliegenden Arbeit wird
anstelle der lokalen Annahmerate das Erreichen eines prozessorlokalen Kostenminimums als
Kriterium fiir einen dynamischen Zustandsaustausch verwendet: entdeckt der ¢-te Prozessor
ein neues Minimum @,ccorg; 0 wird durch die Vorschrift (4.41) versucht, den zugehorigen
Zustand an alle Prozessoren j, ¢ < j < p, zu verteilen.

Neben der bereits erwéhnten Moglichkeit zur problemabhéangigen Parallelisierung exi-
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stieren zusatzlich zu den hier beschriebenen Verfahren weitere Strategien, die im we-
sentlichen auf einer parallelen Untersuchung der Nachbarschaft eines Zustands beruhen
[Gem84, Aze92a, Boi93]. Aufgrund einiger wenig erfolgversprechend verlaufender Vorun-
tersuchungen und der speziellen Eignung der Verfahren fiir eine massiv—parallele SIMD—
Architektur wollen wir diese jedoch nicht nidher erldutern, sondern uns vor der experimen-
tellen Evaluierung der ausfiihrlicher diskutierten Ansitze mit der Parallelisierung geneti-

scher Algorithmen befassen.

4.4.2 Parallelisierung genetischer Algorithmen

Bereits bei der Beschreibung des genetischen Basisalgorithmus (vgl. Bild 4.17, Seite 114)
wurde hervorgehoben, dafl durch die Betrachtung einer Zustandsmenge eine parallele Er-
kundung des Losungsraums des zugrundeliegenden kombinatorischen Optimierungspro-
blems vorgenommen wird. Die dadurch gewonnene Robustheit der Suche wird jedoch
mit einer zur Grofle der Zustandsmenge proportionalen Iterationsdauer bezahlt, deren
Reduzierung wiederum die wesentliche Motivation fiir die Untersuchung von Parallelisie-
rungsmoglichkeiten bildet. Ebenso wie im letzten Abschnitt wollen wir problemabhéngige
Parallelisierungsmethoden auch hier von unseren Betrachtungen ausschlieflen, verweisen
jedoch erneut auf die parallele Instantiierung des AttributfluBgraphen als einen Beitrag
zur Beschleunigung der Kostenberechnung.

Die Verwendung einer Zustandsmenge offeriert zwei Parallelisierungsmoglichkeiten un-
terschiedlicher Granularitét, die in [Ste93] zur Ausfithrung auf SIMD—und MIMD-Architek-

turen vorgeschlagen werden:

e Bei einer feingranularen Parallelisierung [Suh87, Gor89, Man89, Spi9l, Bal93] wer-
den die genetischen Operatoren (Selektion,Rekombination,Mutation) simultan auf
alle Elemente der Zustandsmenge angewendet, und auch die Kostenfunktion wird
simultan fiir alle neu erzeugten Zustdnde evaluiert. Da hierzu dieselben Operationen
auf einer Vielzahl von Daten auszufithren sind, wird diese Moglichkeit insbesondere

fiir SIMD-Rechner erwogen.

e Die Verteilung einer (grofien) Zustandsmenge auf mehrere Prozessoren wird als ge-
eignete Strategie fiir MIMD-Architekturen beschrieben, und stellt den in der Li-
teratur haufiger anzutreffenden Ansatz dar [Coh87, Pet87, Tan87, Miih89, Miih91,
Coh91, Bia93, Sho93]. Hierbei werden samtliche Operationen auf den Elementen der
Teilmengen von einem Prozessor ausgefithrt, und es findet ein gelegentlicher Zu-
standsaustausch zwischen den Prozessoren statt. Im allgemeinen arbeitet bei diesem
Vorgehen jeder Rechnerknoten mit dem gleichen genetischen Algorithmus; es ist je-
doch auch méglich, auf den verschiedenen Prozessoren unterschiedliche Selektions—,

Rekombinations— und Mutationsstrategien zu realisieren.
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Unter Beriicksichtigung der zur Verfiigung stehenden Zielhardware — einem homogenen
Netz lose gekoppelter Workstations — wird in der vorliegenden Arbeit ausschlielich der
letztgenannte Ansatz verfolgt. Zum Zustandsaustausch bieten sich die gleichen Strategien
an, die bei der Parallelisierung des Metropolis—Algorithmus ausfiihrlich diskutiert wurden;
aus der Verwendung einer Zustandsmenge resultiert jedoch ein zusétzlicher Entwurfspara-
meter, da ein Austausch der n besten Elemente (n > 1) der lokalen Zustandsmengen zu
erwagen ist. Fiir ein gegebenes Optimierungsproblem ist dabei stets zwischen dem erhdhten
Kommunikationsaufwand (ldngere Iterationsdauer) und einer moglichen Steigerung der
Wirksamkeit der parallelen Suche (geringere Iterationsanzahl) abzuwégen. Bevor wir diesen
Aspekt der vorgestellten Optimierungsverfahren und ihrer Parallelisierungsméoglichkeiten
im nachsten Kapitel einer experimentellen Evaluierung unterziehen, fafit der folgende Ab-
schnitt die wesentlichen Gesichtspunkte beim Entwurf des iterativen Kontrollalgorithmus

nochmals zusammen.

4.5 Zusammenfassung

Nach der Diskussion von Moglichkeiten und Problemen der Parallelisierung des ERNEST-
Kontrollalgorithmus in Kapitel 3 wurde im vorliegenden Kapitel ein fiir die Parallelver-
arbeitung geeigneter, iterativ—optimierender Kontrollalgorithmus konzipiert. Als wichtige
Anforderungen wurden zunéchst die Unterstiitzung einer ergonomischen Wissensreprésen-
tation, die Parallelisierung von Netzwerkinferenzen und iibergeordneter Kontrollstrategie
sowie deren Problemunabhangigkeit betont. Wahrend Kommunikations— und Speichereffi-
zienz auch unter dem Gesichtspunkt der angestrebten Parallelisierung als weitere Entwurfs-
ziele genannt wurden, beriicksichtigt die abschlieflend geforderte Any—Time-Fahigkeit der
Kontrolle Anforderungen zukiinftiger informationsverarbeitender Systeme (vgl. auch Ab-
schnitt 1.5) und legt ein iteratives Verfahren zur Generierung einer optimalen Interpretation
nahe.

Die Forderung nach einem universell einsetzbaren Kontrollalgorithmus erlaubt es, die
Suche nach geeigneten Elementaroperationen fiir die Instantiierung auf Elemente der Netz-
werksprache zu beschrdnken. Nach einer kurzen Erorterung der Abbildung von Konzepten
der Wissensbasis auf die Prozessoren eines parallelen Rechensystems wurde die Berech-
nung und Bewertung einzelner Attribute, Relationen, Kanten und Konzepte als Flemen-
taroperationen definiert. Die automatische Konstruktion des als Attributflufl bezeichneten
Datenflulgraphen aus der begriffszentrierten Reprasentation der Wissensbasis ist Aufga-
be der Analysevorbereitung, welche somit nicht nur die Verteilung der Aufgaben auf die
Prozessoren unterstiitzt, sondern insbesondere auch die ergonomische Adaquatheit sichert.

Die parallele, datengetriebene Instantiierung des Attributflufligraphen beginnt bei den

Attributen, die direkt auf die Ergebnisse der initialen Segmentierung zugreifen, und en-
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det mit der Bewertung der Analyseziele auf der obersten Ebene des Graphen. Um einen
geringen Speicher— und Kommunikationsbedarf zu erreichen, wurde die in einer Vorunter-
suchung vorgeschlagene simultane Behandlung konkurrierender Zwischenergebnisse durch
eine iterative Verarbeitung ersetzt.

Als Ziel der wissensbasierten Analyse wurde die Generierung einer symbolischen Be-
schreibung genannt, die optimal zu den Segmentierungsergebnissen pafit, und maximal
kompatibel mit den in der Wissensbasis abgelegten Vorwerwartungen ist. Unter der Annah-
me, daf} sich die Vertréglichkeit der Interpretation mit Segmentierungsergebnissen und Wis-
sensbasis in einer Instanzbewertung manifestiert, konnte die Analyse als ein kombinatori-
sches Optimierungsproblem formuliert werden, fiir das anschlieffend Losungsméglichkeiten
diskutiert wurden. Anhand des bekannten Metropolis—Algorithmus wurden zunéchst die
Basismechanismen allgemeiner kombinatorischer Optimierungsverfahren und deren Uber-
tragung auf die iterative Instantiierung erlautert. Darauf aufbauend wurden stochastische
Relaxation, Schwellwertakzeptanz und Sintflutalgorithmus als Varianten des Verfahrens,
die ein deterministisches Annahmekriterium verwenden, eingefiihrt.

Genetische Algorithmen wurden als eine zweite Methode zur Lésung kombinatorischer
Optimierungsprobleme vorgestellt. Nach einer allgemeinen Einfithrung in die Prinzipien
von Selektion, Rekombination und Mutation wurden spezielle genetische Operatoren fiir die
Anwendung in der iterativen Kontrolle vorgeschlagen. Diese haben zum Ziel, einerseits die
bei genetischen Algorithmen vorhandene Moglichkeit zur inhérent parallelen Erkundung
der Losungsmenge zu nutzen, andererseits jedoch eine kurze Iterationsdauer zu gewéhren.

Sowohl aus den Zeitanforderungen der Anwendungen als auch aus den Eigenschaften der
vorgestellten Optimierungstechniken selbst ergibt sich ein starkes Interesse an der Untersu-
chung von Parallelisierungsansitzen, die im letzten Abschnitt vorgestellt wurden. Proble-
mabhéngige Strategien, wie beispielsweise die Verteilung geeigneter Ausschnitte des Attri-
butflulgraphen wurden dabei nicht weiter untersucht; durch die vorher beschriebene paral-
lele, datengetriebene Instantiierung, die zur Berechnung der Kostenfunktion notwendig ist,
wird dieser Aspekt jedoch ebenfalls berticksichtigt. Anhand des Metropolis—Algorithmus
wurden die multi— und unidirektionale sowie die periodisch oder dynamisch interagieren-
de Suche als problemunabhéngige Parallelisierungsstrategien mit unterschiedlich groflem
Kommunikationsautfwand vorgestellt. Zur grobgranularen Parallelisierung genetischer Algo-
rithmen wird die Lésungsmenge auf mehrere Prozessoren verteilt. Zum Zustandsaustausch
kénnen dabei die gleichen Verfahren wie beim Simulated Annealing eingesetzt werden, es
bietet sich jedoch zusatzlich an, den Austausch auf die n besten Elemente der lokalen
Zustandsmenge zu erweitern.

Die im folgenden Kapitel vorgenommene experimentelle Uberpriifung der datengetrie-
benen Instantiierung des Attributflugraphen, der verschiedenen Optimierungsverfahren
und der beschriebenen Parallelisierungsstrategien dient der Validierung des konzipierten

Kontrollalgorithmus.



Kapitel 5
Ein Anwendungsbeispiel

Die experimentelle Evaluierung des im vorigen Kapitel konzipierten Kontrollalgorithmus
und der aufgezeigten Parallelisierungsmoglichkeiten fiir die datengetriebene Instantiierung
sowie die verschiedenen kombinatorischen Optimierungsverfahren ist Gegenstand dieses
Kapitels. Als Pilotanwendung wurde eine Analyseaufgabe aus dem Bereich der Interpreta-
tion von Bildfolgen natiirlicher Strafenverkehrsszenen gewihlt, welche einerseits die Uber-
priiffung der Verfahren in einem potentiell bedeutenden Szenario realistischer Gréenord-
nung gestattet, sich andererseits jedoch durch eine Uberschaubarkeit auszeichnet, die im
Rahmen der vorliegenden Arbeit eine rasche Adaption des urspriinglich fiir den ERNEST-
Kontrollalgorithmus entwickelten prozeduralen Wissens ermdoglichte.

Der Autbau der Wissensbasis, in der das fiir die Bestimmung der Fahrbahn und ihrer
Markierungen benétigte Wissen abgelegt ist, wird in Abschnitt 5.1 erldutert, der auch eine
kurze Beschreibung der initialen Segmentierung gibt. Im Anschlufl daran wird in Abschnitt
5.2 die Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributflulgraphen eva-
luiert. Unter Verwendung eines Simulationspaketes zur Modellierung und Leistungsbewer-
tung paralleler Programme wird dabei insbesondere die in Abschnitt 4.2 vorgeschlagene
feingranulare Auflésung der Wissensbasis validiert. Abschlielend untersucht Abschnitt 5.3
die Eignung der beschriebenen Optimierungsverfahren und gibt Ergebnisse fiir deren Par-

allelisierung in einem homogenen Netz lose gekoppelter Workstations.

5.1 Wissensbasis und initiale Segmentierung

Das in diesem Abschnitt vorgestellte, unter Verwendung der ERNEST—Netzwerkschale rea-
lisierte Modell zur Identifikation der Fahrbahn in natiirlichen Stralenverkehrsszenen geht
auf die in [Ste91] entwickelte Wissensbasis zuriick. Das semantische Netzwerk besteht aus
13 Konzepten, die in zwei Spezialisierungs— und zwei Konkretisierungsebenen angeordnet
sind. Bild 5.1 gibt einen Uberblick iiber die elf Konzepte und die Kanten der ersten Spe-
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zialisierungsebene; zwei nicht abgebildete Konzepte mit Spezialisierungsgrad 0 besitzen fiir
die Analyse keine Bedeutung, sondern wurden nur eingefithrt, um durch die Ausnutzung

der Vererbung einen kompakteren Aufbau der Wissensbasis zu ermoglichen. !

Strasse Modellierungs-
T \L ebene
/,/”'/ Markierung

Mittelstreifen

1
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Bild 5.1: Uberblick iiber die Wissensbasis des Anwendungsszenarios.

Einziges Zielkonzept ist das Konzept “Strasse”, zu dessen Instantiierung die Fahrbahn-
oberfliche und die Markierung ermittelt werden miissen. Letztere setzt sich aus den Markie-
rungen der Fahrbahnriander und —mitte zusammen, welche durch die Konzepte “Randstrei-
fen” und “Mittelstreifen” modelliert werden. Beide Konzepte besitzen je zwei Bestandteile,
welche zum einen den linken und rechten Fahrbahnrand, und zum anderen einen oder — im
Falle einer dreispurigen Strafle — zwei Trennstreifen zwischen den Fahrbahnen beschreiben.

Zu beachten ist, daf alle Bestandteilskanten als obligatorisch gekennzeichnet sind, ob-
wohl — beispielsweise aufgrund von Verdeckungen durch ein Fahrzeug, man betrachte die
Szenen in Bild 5.4 — nicht alle Teile der Fahrbahnmarkierung in einem Bild vorhanden
sein miissen. Das Fehlen einzelner Teile kann zwar durch die Angabe mehrerer Moda-
lititsmengen und die Markierung der entsprechenden Kanten als optional leicht modelliert
werden, wiirde jedoch bei der urspriinglich vorgesehenen Steuerung der Analyse durch

den ERNEST-Kontrollalgorithmus zu einer zusétzlichen modellbedingten Aufspaltung des

'Fiir die durch die Uberlassung ihrer Arbeit gewihrte Unterstiitzung dankt der Autor Frau S. Richter,
Forschungsgruppe “Kognitive Systeme” des Bayerischen Forschungszentrums fiir wissensbasierte Systeme

(FORWISS, Miinchen), sehr herzlich.
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Konzept Attribute Bedeutung
Strasse - -
Markierung fluchtpunkt Neuschatzung des Fluchtpunkts
grp_konsistenz Uberpriifung auf mehrfache Zuordnung
Mittelstreifen schnittwinkel Schnittwinkel des li. und re. Mittelstreifens
schnittpunkt Schnittpunkt des li. und re. Mittelstreifens
Li_Mittelstr flaeche Flache der Segmentgruppe
seganz Anzahl der Segmente der Segmentgruppe
neigung Steigung der Hauptachse der Segmentgruppe
gleichung Geradengleichung der Hauptachse
position Schwerpunkt der Segmentgruppe
Re_Mittelstr analog zum Konzept Li_Mittelstr
Randstreifen schnittwinkel Schnittwinkel des li. und re. Randstreifens
schnittpunkt Schnittpunkt des li. und re. Randstreifens
Li_Randstr flaeche Flache der Segmentgruppe
neigung Steigung der Hauptachse der Segmentgruppe
gleichung Geradengleichung der Hauptachse
position Schwerpunkt der Segmentgruppe
Re_Randstr analog zum Konzept Li_Randstr
Oberflaeche schwerpunkt Schwerpunkt des Oberflichensegments
einschluss Anzahl der FEinschlulsegmente
Fb_Segment seg_anforderung | Einlesen der Regionensegmentierung
Str_Gruppe grp_anforderung | Einlesen der Gruppierungsergebnisse

Bild 5.2: Uberblick iiber die Attribute der Wissensbasis zur Fahrbahnidentifikation.

Suchbaums fithren (vgl. Abschnitt 3.2.2). Um dies zu vermeiden, werden in [Ste91] alle
Teile der Fahrbahnmarkierung als obligatorisch gekennzeichnet und gegebenenfalls durch
eine “leere” Segmentgruppe instantiiert; inshesondere bei den hier betrachteten Szenen,
in denen ausschlieBlich zweispurige Fahrbahnen vorhanden sind, ist dies fiir einen der bei-
den Mittelstreifen stets der Fall. Da in der Analysevorbereitung der iterativ—optimierenden
Kontrolle obligatorische und optionale Kanten identisch behandelt werden (vgl. Abschnitt
4.2.2), wurde im Rahmen dieser Arbeit auf eine Anderung der Modellierung zugunsten ei-

ner groBeren Ubersichtlichkeit verzichtet; dies erspart uns nicht zuletzt eine zur Bewertung
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unterschiedlicher Modalitdten notwendige Erweiterung des prozeduralen Wissens. Die bei-
den minimalen Konzepte “Fb_Segment” und “Str_Gruppe” stellen als Konkretisierungen
der zur Fahrbahnmodellierung benétigten Konzepte eine Verbindung zur initialen symbo-
lischen Beschreibung her. Thre Aufgabe besteht darin, die Ergebnisse einer anfanglichen
Regionensegmentierung und der Gruppierung der Regionen einzulesen. Dazu werden die
zwei Attribute “seg_anforderung” und “grp_anforderung” verwendet, welche die einzigen
Elemente der Wissensbasis sind, die direkt auf die initiale symbolische Beschreibung zu-
greifen.

Bild 5.2 gibt einen Uberblick iiber die Attribute der Wissensbasis, die in erster Linie
Informationen tiber die Richtung, Position und Flache der Segmente und Segmentgrup-
pen verwenden, um festzustellen, ob eine Gruppe oder ein Segment zur Instantiierung des
jeweiligen Konzepts benutzt werden kann. Attribute und Instanzen werden mit Hilfe der
Theorie der vagen Mengen (Fuzzy—Sets) [Zad65, Zad75] beurteilt, die im Bereich der Mu-
steranalyse einen weitverbreiteten Ansatz zur Bewertung unsicherer Aussagen darstellen
(vgl. auch [Nie90a, Sag90a]). Fiir eine ausfiihrliche Erlauterung der zur Attributberechnung
benutzten Methoden und der Bewertungskriterien verweisen wir auf [Ste91]; eine Weiter-
entwicklung des Modells wird in [Ric94] vorgestellt, und verwandte Ansédtze werden unter
anderem in [Lio86, Oza86] beschrieben.

Waren in der urspriinglichen Implementierung der Wissensbasis alle zur Beschreibung
eines Konzeptes verwendeten Attribute (beispielsweise die fiinf Attribute des Konzepts
“Li_Mittelstr” aus Bild 5.2) in einer Attributbeschreibung mit dem Werttyp RECORD (vgl.
Abschnitt 3.1) zusammengefafit, so wurden diese zur Uberpriifung des neu entwickelten
Kontrollalgorithmus in ihre Komponenten zerlegt. Dies erméglicht es zum einen, den Algo-
rithmus an Flufigraphen mit groflerer Knotenanzahl und Tiefe zu evaluieren, zum anderen
vergroflert sich auch die der Anwendung inharente Parallelitat, was wir jedoch lediglich als
Nebenaspekt der Neumodellierung bewerten wollen. Auf diese Weise wurde die Anzahl der
Attributbeschreibungen in der Wissensbasis von 16 auf 50 erhdht, und der resultierende
Attributflugraph von 46 auf 119 Knoten vergrofiert, die in elf (urspriinglich: sieben) Ebe-
nen angeordnet sind. Bild 5.3 gibt einen Uberblick iiber den Graphen, dessen Grofie und
geringe Strukturiertheit inbesondere die Notwendigkeit der automatischen Generierung aus
der weitaus iibersichtlicheren, begriffzentrierten Repriisentation in Bild 5.1 verdeutlicht?
Zwar bleibt die durch die Konkretisierungskanten gegebene Aufteilung der Wissensbasis
in Gruppierungs— und Modellierungsebene weitgehend erhalten — die zu den Konzep-
ten der Gruppierungsebene gehérenden Knoten finden sich ausschlielich auf den unteren
drei Ebenen des Attributfluigraphen —, die Gliederung der Modellierungsebene durch die

2Der Graph wurde mit Hilfe der Erklirungskomponente der ERNEST-Systemschale [Pre92] automatisch
generiert. Aufgrund des verwendeten Layoutalgorithmus, der urspriinglich nicht fiir die Darstellung des
Attributflufigraphen entwickelt wurde, besitzt der Graph eine andere Orientierung als die Graphen in den
Bildern 4.6 und 4.11. Knoten aufsteigenden Grades sind hier von oben nach unten angeordnet.
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Bild 5.3: Der vollstandige AttributfluBgraph fiir die Wissensbasis zur Fahrbahnidentifikation
aus Bild 5.1.

Bestandteilskanten wird jedoch aufgelost. So werden beispielsweise die Kanten des Ziel-
konzepts (“Strasse”) nicht gleichzeitig bewertet, sondern einerseits bereits auf der vierten
Ebene des Graphen (“oberflacche”), andererseits erst auf der zehnten Ebene (“markie-
rung”).

Als Untersuchungsmaterial standen drei Bildsequenzen mit je 29 Grauwertbildern der
Grofie 512 x 512 zur Verfliigung, die im Abstand von 40 Millisekunden von einer in einem
Fahrzeug fixierten, monokularen Kamera aufgenommen wurden. Das erste und letzte Bild
jeder Sequenz sind in Bild 5.4 auf Seite 132 abgebildet; zwei aufeinanderfolgende Bilder
der ersten Folge wurden bereits in Bild 1.2 auf Seite 3 gezeigt.

Die initiale symbolische Beschreibung der Szenen umfafit eine Regionensegmentierung
und eine Zusammenfassung von Segmenten zu Segmentgruppen. Wahrend uns zur Seg-
mentierung selbst keine weiteren Unterlagen zur Verfligung stehen, ist die richtungsorien-
tierte Gruppierung der Segmente in [Ste90] beschrieben. In einem mehrstufigen Prozef,
der aus einer Segmentvorauswahl, der eigentlichen Gruppenbildung und einer anschlieflen-
den Gruppenfilterung und —vereinigung besteht, werden die Segmente aufgrund bestimmter
Groflen—, Form—und Grauwertkriterien ausgewédhlt und anhand einiger Orientierungsmerk-
male (Richtung der Haupttragheitsachsen, Lage des Schwerpunktes) zu Segmentgruppen
zusammengefafit, welche Kandidaten fiir die verschiedenen Markierungen darstellen. Eine
ausfithrlichere Diskussion der verwendeten Verfahren und der Frage, inwieweit dabei bereits
problem— oder szenenabhangiges Wissen eingesetzt wird, soll hier nicht gefithrt werden, da

dies fiir eine Evaluierung des entwickelten Kontrollalgorithmus ohne Bedeutung ist. Um
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Bild 5.4: Erstes und letztes Bild der drei verwendeten Bildfolgen (Abstand 1.2 sec).
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Bild 5.5: Ergebnisse von Segmentierung (links) und richtungsorientierter Vorauswahl und Grup-
pierung der Segmente (rechts).
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einen visuellen Eindruck zu geben, zeigt Bild 5.5 auf Seite 133 fiir jede der drei Bildsequen-
zen ein Regionenbild und die Ergebnisse der Gruppierung. Zu Darstellungszwecken sind im
Regionenbild (links) lediglich die Regionengrenzen eingetragen, und zur Veranschaulichung
der Gruppierungsergebnisse (rechts) wurden die zu einer Gruppe gehdrigen Segmente mit
einem einheitlichen Grauwert versehen. Wahrend fiir das gezeigte Bild der ersten Folge
(oben) drei Segmentgruppen gefunden werden, die der tatsachlichen Fahrbahnmarkierung
entsprechen, liefert die Vorauswahl bei den Bildern der zweiten und dritten Sequenz je-
weils fiinf Gruppen, von denen einige entweder von Fahrzeugsegmenten oder durch den
Ubergang zwischen Stand— und Griinstreifen verursacht werden.

Anhand der hier skizzierten Analyseaufgabe — der Identifikation von Fahrbahn und
Markierung zur Erstellung einer Beschreibung des Straflenverlaufs — wird zunéachst die par-
allele datengetriebene Instantiierung des AttributfluBgraphen evaluiert, und anschlieflend
die Parallelisierung der {ibergeordneten Optimierungsverfahren untersucht. Zur Auswer-
tung werden die bereits in Kapitel 1 auf Seite 11 eingefithrten Performanzmafie Speedup
und Effizienz sowie das daraus abgeleitete Kriterium fiir die Wirtschaftlichkeit (Gleichun-
gen (1.1-1.3)) verwendet. Alle Experimente wurden — sofern nicht anders angegeben —
auf einer bzw. mehreren identischen Workstations mit ca. 124 MIPS Rechenleistung und 64
MB Hauptspeicher durchgefiihrt. Die Hauptspeichergrofle erweist sich dabei lediglich bei
den Untersuchungen zur konkurrierenden Instantiierung als relevant, da die iterative Kon-
trolle durch eine konstante (und in der vorliegenden Anwendung mit ca. einem Megabyte

sehr geringe) Speicheranforderung gekennzeichnet ist.

5.2 Parallele datengetriebene Instantiierung

Ziel der in diesem Abschnitt beschriebenen Experimente ist die Uberpriifung der in Ka-
pitel 4 getroffenen Entwurfsentscheidungen fiir eine feingranulare Auflésung der Wissens-
basis und die iterative Verarbeitung konkurrierender Hypothesen. Fiir die einleitend be-
reits erwdhnte Durchfithrung einer Parallelrechnersimulation spricht dabei vor allem die
Moglichkeit, Anforderungen und Erfolgschancen der Verfahren fiir eine beliebige Prozes-
soranzahl abzuschétzen, ohne aufwendige Implementierungsarbeiten vornehmen zu miissen.

Das Programmpaket PEPP (Perfomance Evaluation of Parallel Programs) ® [Dau92,
Har93a, Har93b] ist ein Werkzeug zur Erstellung und Auswertung stochastischer Graph-
modelle paralleler Programme, welches verschiedene Methoden zur Vorhersage der Laufzeit

zur Verfiigung stellt. Der folgende Exkurs gibt eine kurze Einfiihrung in die ebenfalls in

3PEPP entstand am Lehrstuhl fiir Rechnerarchitektur und Verkehrstheorie (Informatik 7) der Friedrich-
Alexander-Universitit Erlangen-Niirnberg im Rahmen des Teilprojekts C1 “Messung, Modellierung
und Bewertung von Multiprozessoren und Rechnernetzen” des Sonderforschungsbereichs 182. Fiir eine
Einfiihrung in die Leistungsbewertung mit PEPP danke ich meinem Freund und Kollegen Dr. F. Hartleb.
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PEPP integrierte Zustandsraumanalyse [Tho86, Sah87, S6t90], welche in Abschnitt 4.3.1
bereits exemplarisch angewendet wurde und die Grundlage der anschlieflend beschriebenen

Evaluierung bildet.

Zustandsraumanalyse

Ausgangspunkt der Zustandsraumanalyse ist ein gerichteter, azyklischer Graph G = (V| F),
der Taskgraph, dessen Knoten die auszufithrenden (Teil-)Aufgaben eines Programms re-
prasentieren und dessen Kanten eine partielle Ordnung auf der Knotenmenge definieren.
Eine Kante ¢;; zwischen den Knoten v; und v; besagt, daff die Bearbeitung der Aufgabe
im Knoten v; beendet sein muf, bevor die Berechnung im Knoten v; starten kann. Die Kno-
ten sind mit den Parametern einer Dichtefunktion beschriftet, welche die Knotenlaufzeit
beschreibt; hdufig wird hierzu die Exponentialverteilung benutzt, oder es wird — wie bei
den weiter unten beschriebenen Experimenten — eine deterministische Laufzeit angenom-
men. In diesem Fall geben die Knotenbeschriftungen die mittleren Laufzeiten der jeweiligen

Teilaufgaben an. Per constructionem ist auch der Attributflufigraph ein Taskgraph, sofern

[ Algorithmus zur Zustandsraumanalyse */

gegeben: ein Taskgraph GG = (V, E)

definiere die Mengen =, V,,.q(v) und Ve (v) wie in Algorithmus 4.8
bezeichne p, (9,) die mittlere (restliche) Bearbeitungszeit von Knoten v

V veV

‘initialisiere Ep i= —|Virea(v)], 00 1= o
initalisiere zwei Mengen LAUFEND := () und REST :=V,¢,:=0
vV v e REST
in fu =0 (*)
THEN| REST := REST \ {v}; LAUFEND := LAUFEND U {v} (3x)

bestimme 0,5, := min, .| AUFEND{0v}, setze 1, := 1, + 0pin
vV v € LAUFEND
v := Ov = Omin
IF 0y, =0
THEN [LAUFEND := LAUFEND \ {v}
Vow € Viee(v)
‘fw =&wt1
UNTIL (REST = 0 A LAUFEND = 0)

Ergebnis: Dauer ¢, der parallelen Ausfithrung von GG

Bild 5.6: Zustandsraumanalyse zur Bestimmung der Dauer der parallelen datengetriebenen In-
stantiierung.
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Zeit 1, ‘ Zustand ‘ ‘ Zeit 1, ‘ Zustand ‘
0 Al B 0 Al B
3 D|C| B 3 D B
4 DB 5 Cl|E
e @ L
6 F 8 0
8 0
@ @ p=3,t =141, =38, p=21t =141, =38,
s, = 1.75, e, = 0.583 s, =1.75, e, = 0.875

Bild 5.7: Beispiel zur Zustandsraumanalyse nach Algorithmus 5.6. Dargestellt sind ein
Taskgraph (links), die Zustdnde und das Ergebnis der Zustandsraumanalyse (mitte),
und die Auswirkung der Einfithrung einer zusatzlichen, gestrichelt eingezeichneten
Abhangigkeit (rechts).

wir die Attributflulknoten zusétzlich mit den Ergebnissen einer Laufzeitmessung versehen.

Bild 5.6 zeigt den in PEPP integrierten Algorithmus zur Zustandsraumanalyse, dessen
Ziel die Bestimmung der parallelen Laufzeit eines durch einen Taskgraphen modellierten
Programms ist. Dazu wird die Menge LAUFEND mit den Knoten initialisiert, die kei-
ne Vorgénger besitzen. Wird die Bearbeitung eines oder mehrerer Knoten mit minimaler
Restlaufzeit p beendet, so werden diese aus der Menge entfernt und — sofern vorhanden
— durch ausfithrbare Nachfolger ersetzt. Die Analyse des Graphen endet, wenn alle Kno-
ten bearbeitet sind (REST = ), und die in ¢, akkumulierten minimalen Restlaufzeiten
geben die parallele Laufzeit des Programms an. Die Anzahl p der eingesetzten Prozesso-
ren entspricht der maximalen Knotenanzahl in der Menge LAUFEND, und den erzielbaren
Speedup s, erhalten wir aus der Division der Summe aller Knotenlaufzeiten durch die
parallele Laufzeit.

Bild 5.7 gibt ein Beispiel und verdeutlicht, wie das Ergebnis der Analyse zu interpretie-
ren ist. Da davon ausgegangen wird, dafl stets gentigend freie Prozessoren zur Verfiigung
stehen, wird jeder Knoten ausgefiihrt, sobald samtliche Vorgénger ihre Aufgabe beendet ha-
ben. Unter dieser Annahme entstehen keine Wartezeiten, und der erreichte Speedup ist ma-
ximal. Dies gilt jedoch nicht fiir die Effizienz, da der gleiche Speedup durch die Einfithrung
weiterer Abhangigkeiten (Kanten) mit weniger Prozessoren erzielt werden kann.

Da die (manuelle) Angabe giinstiger Abhéngigkeiten nur fiir Graphen mit geringer Kno-
tenanzahl einfach moglich ist, erscheint es sinnvoller, anstelle einer unbegrenzten Prozes-
soranzahl eine Zahl p vorzugeben und Speedup und Effizienz bei der Verwendung von p
Prozessoren zu berechnen. Dazu ist eine Zuordnung der Aufgaben zu den Prozessoren er-
forderlich, die in Bild 5.8 fiir zwei Prozessoren und die Knotenmenge V = {A, B, ..., F'}
des Graphen aus Bild 5.7 dargestellt ist. Die aus den unterschiedlichen Zuordnungen re-
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Knoten: A B C D FE F A B C D FE F A B C D FE F
Proz.: 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1
=14, 1, = 11 t= 14,15 =9 =14, 1, = 8

89 = 127, €9 = 0.64

sy = 1.56, €3 = 0.78

sy = 1.75, €5 = 0.875

Bild 5.8: Alternative Abbildung der Knoten des Taskgraphen (A — F) aus Bild 5.7 auf zwei

Prozessoren (0,1) und die daraus resultierenden Ergebnisse der Zustandsraumanalyse.

sultierenden Leistungsgréflen verdeutlichen, dafl hier wiederum ein Optimierungsproblem
vorliegt, zu dessen Losung sich die in Abschnitt 4.3.2 diskutierten Verfahren anbieten. Die
Minimierung der Kostenfunktion entspricht dabei der Optimierung der Leistungsgrofien,
und zur Kostenberechnung ist eine Zustandsraumanalyse durchzufithren, welche die nun-
mehr vorgegebene Zuordnung zwischen Aufgaben und Prozessoren beriicksichtigt. Dazu
sind in Algorithmus 5.6 die mit (%) und (s*) markierten Anweisungen zur Auswahl lauffahi-
ger Knoten zu modifizieren. Falls samtliche Vorgéanger des Knotens v beendet sind (¢, = 0),
ist zusétzlich zu iberpriifen, ob der zugeordnete Prozessor zur Verfiigung steht. Trifft dies
fiir mehrere Knoten zu, so ist eine Zuteilungsstrategie erforderlich, da ein Prozessor zu
jedem Zeitpunkt nur von einem Knoten belegt werden kann.

Die im nachsten Abschnitt beschriebenen Experimente verwenden den genetischen Al-
gorithmus aus Bild 4.20 zur Minimierung der parallelen Laufzeit und die Zuteilungsstra-
tegie Shortest Job First [Hof84], welche den Prozessor stets an den noch zu bearbeitenden
Knoten mit der kleinsten mittleren Laufzeit vergibt. Zur Ermittlung der parallelen Laufzeit
beim Einsatz von p Prozessoren, p >= 2, wurden je 100 Iterationen {iber einer Zustands-
menge Z. der Grofe |Z.| = 16 ausgefithrt. Fiir den durch Algorithmus 5.6 exakt 16sbaren
Spezialfall der unbegrenzten Prozessoranzahl ergab ein Vergleich mit der so ermittelten ap-

proximativen Lésung eine mittlere Abweichung der parallelen Laufzeiten von 3.5 Prozent.

Ergebnisse der konkurrierenden Instantiierung

Bereits bei der Beschreibung der Algorithmen zur datengetriebenen Instantiierung in Ab-
schnitt 4.3.1 wurde von Voruntersuchungen berichtet, welche sich mit der simultanen Wei-
terverarbeitung der initialen Hypothesen befafiten. Das skizzierte Hauptproblem der kon-
kurrierenden Instantiierung — die kombinatorische Explosion von Zwischenergebnissen auf
den oberen Ebenen des AttributfluBgraphen — soll zunichst anhand einiger experimen-
teller Ergebnisse belegt werden, bevor wir uns anschlieend der iterativen Instantiierung

zuwenden, die als Teil der Kostenberechnung in die Optimierungsverfahren aus Abschnitt
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4.3.2 eingebettet ist.

1-best 2-best
Konzept IR IR
Strasse 0.339 | 0.139 | 29 || 42.577 | 21.075 | 29

Markierung 0.293 | 0.127 | 23 || 37.039 | 18.338 | 23
Mittelstreifen || 0.038 | 0.019 | 15 0.050 | 0.029 | 15
Randstreifen || 0.022 | 0.016 | 8 0.305 | 0.295 8

Li_Mittelstr 0.014 | 0.013 | 7 0.020 | 0.014 | 7
Re_Mittelstr || 0.010 | 0.010 | 7 || 0.010 | 0.010 | 7
Li_Randstr 0.010 | 0.010 | 3| 0.014 | 0.014 | 3
Re_Randstr 0.010 | 0.010 | 3| 0.015| 0.015] 3

Bild 5.9: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des AttributfluBgraphen: CPU—
Zeiten der konkurrierenden Instantiierung.

Bild 5.9 fafit die Ergebnisse der konkurrierenden Instantiierung fiir die Konzepte der
Modellierungsebene aus Bild 5.1 zusammen, wobei die Konzepte nach absteigender Grofie
und Tiefe des Attributflulgraphen angeordnet sind. Fiir die Konzepte der Gruppierungs-
ebene und das Konzept “Oberflaeche” konnten mit der verwendeten Software-Uhr keine
sinnvollen Meflwerte gewonnen werden. Die Spalten der Tabelle enthalten die sequentielle
Instantiierungsdauer ¢, die sich aus der Summe der gemessenen Knotenlaufzeiten ergibt,
und die parallele Instantiierungsdauer ¢,, welche durch den Einsatz von p Prozessoren er-
zielt wird. Die Prozessoranzahl p gibt hierbei die (iiber alle Bilder gemittelte) maximale
Grofle der Menge LAUFEND aus Algorithmus 5.6 an; beispielsweise gilt in Bild 5.7 p = 3 fiir
die in der Mitte abgebildete Zustandraumanalyse und p = 2 bei der Eintfithrung der zuséatz-
lichen Abhéngigkeit zwischen den Knoten D und C. Die mit -best und 2-best markierten
Spalten geben die Ergebnisse fiir eine Pruningstrategie wider, bei der nur die Hypothesen
mit den n (hier: n = 1,2) besten Bewertungen weiterverfolgt werden.

Bereits tiir die Konzepte “Randstreifen” und “Mittelstreifen”, in groerem Mafle jedoch
fir “Markierung” und “Strasse”, ist eine starke Zunahme der Analysedauer zu erkennen,
die nur durch die sehr rigide Beschneidung der Hypothesenmenge fiir n = 1 verhindert
werden kann. Allerdings wird die optimale Interpretation in diesem Fall lediglich bei 60
der 90 Bilder erreicht, und nur bei einer Erhchung der Hypothesenanzahl (n = 2) kann fiir
alle Bilder die beste symbolische Beschreibung ermittelt werden. Die daraus resultierenden
hohen Rechenzeiten kénnen — gemessen an der Zahl p der verwendeten Prozessoren —
selbst bei einem massiv-parallelen Vorgehen nur unwesentlich reduziert werden, da einzel-
ne Attribute den Flaschenhals der Instantiierung bilden: Die sequentielle Laufzeit ¢; wird

zu circa 95 Prozent von zwei Attributberechnungen im Konzept “Markierung” verursacht,
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welche die Hypothesen aus den Teilnetzen fiir die Rand— und Mittelstreifen kombinieren.
Da diese Ausschnitte des Attributflugraphen unabhingig voneinander instantiiert wer-
den, sind hier eine Vielzahl von Kombinationen zu iiberpriifen, und solche Hypothesen zu
verwerfen, bei denen eine mehrfache Interpretation einzelner Segmentgruppen — beispiels-
weise kann eine Gruppe zugleich als linker Randstreifen und als Mittelstreifen interpretiert
werden — erfolgt.

Nachdem sich die in Abschnitt 4.3.1 skizzierte Gefahr der kombinatorischen Explo-
sion somit bereits fiir eine relativ kleine Wissensbasis experimentell bestatigt, besitzen
die in Bild 5.10 gezeigten Leistungsgrofen fiir die Parallelisierung lediglich ergénzenden
Charakter. Diese wurden fiir n = 1 (links) und n = 2 (rechts) durch die Abbildung der
FluBigraphknoten auf p Prozessoren, 2 < p < 30, ermittelt, da p = 30 die tiber alle Bilder
zu beobachtende gréfite Anzahl gleichzeitig “aktiver” Knoten war, und somit der maxi-
mal benétigten Prozessoranzahl entspricht. Die erzielten FErgebnisse sind als optimistische
Abschéatzungen des Frfolgs einer Parallelrechnerimplementierung zu verstehen, da der hohe
Kommunikationsaufwand beim Austausch der Hypothesenmengen in der Simulation un-
berticksichtigt bleibt. Der bei der Instantiierung der Konzepte “Strasse” und “Markierung”
auftretende Engpafl durch die Konsistenziiberpriifung und Fluchtpunktberechnung in den
beiden Attributberechnungen des Konzepts “Markierung” bestdtigt sich hier durch das

Erreichen des optimalen Arbeitspunktes bei der Verwendung von zwei Prozessoren.

Ergebnisse der iterativen Instantiierung

Anhand der in die iterative Optimierung integrierten Instantiierung des Attributflufigra-
phen, bei der anstelle einer Hypothesenmenge lediglich ein Zwischenergebnis pro Knoten
weiterverarbeitet wird, wollen wir insbesondere die Entscheidung fiir eine feingranulare
Parallelisierung validieren. Dazu stellt Bild 5.11 die Instantiierungsdauern (mittlere CPU-
Zeiten in Sekunden) einer feinen und einer groben Parallelisierung gegeniiber. Wahrend
erstere durch die Uberfithrung der Wissensbasis in den Attributflugraphen entsteht, ge-
winnen wir die grobere Parallelisierung durch die Zusammenfassung der Laufzeiten der
Attributflulknoten in den Knoten der von Algorithmus 4.1 erzeugten Zwischenreprasen-
tation, welche die bendtigten Instanzen représentieren; der Taskgraph besitzt in diesem
Fall also die Struktur des nach der ersten Phase der Analysevorbereitung vorliegenden ex-
pandierten Netzwerks. Fiir beide Parallelisierungsansétze sind Knotenanzahl und Tiefe des
jeweiligen Taskgraphen — sie entsprechen der Méchtigkeit der Mengen Ve und V4 aus Ab-
schnitt 4.2.2 bzw. der Tiefe 6,y und d4 aus den Gleichungen (3.15) und (4.3) — zusétzlich
angegeben.

Als wichtiges Ergebnis ist hervorzuheben, dafl der in Bild 5.9 zu beobachtende starke
Anstieg der Dauer im Falle der iterativen Instantiierung sowohl fiir die grobe als auch fiir

die feine Parallelisierung vermieden wird. Aufgrund des gewéhlten Versuchsautbaus ist es
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Bild 5.10: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des AttributfluBgraphen: Spee-
dup (oben), Effizienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der konkurrierenden Instan-
tilerung. Dargestellt sind die Ergebnisse bei einer Beschrankung auf die Hypothesen
mit der besten (n=1, links) bzw. den zwei besten (n=2, rechts) Bewertungen.
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grob fein
Konzept tls] | tuls] | | Vel | btenr | p || tals) | tuls] | |Val | da| p
Strasse 0.042 | 0.018 20 415 10.042 | 0.006 | 119 | 11 | 25
Markierung 0.036 | 0.016 15 3151 0.036 | 0.005 | 101 9120
Mittelstreifen || 0.017 | 0.010 8 215 0.017 | 0.003 58 7114
Randstreifen || 0.009 | 0.006 2 6| 3] 0.009 | 0.003 32 6 7
Li_Mittelstr 0.005 | 0.005 3 1121 0.005 | 0.002 21 51 7
Re_Mittelstr 0.007 | 0.006 3 1121 0.007 | 0.005 21 51 7
Li_Randstr 0.003 | 0.003 2 1111 0.003 | 0.003 10 41 3
Re_Randstr 0.003 | 0.003 2 1111 0.003 | 0.002 10 41 3

Bild 5.11: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des AttributfluBgraphen: CPU-
Zeiten bei iterativer Instantiierung des expandierten Netzwerkes (grob) und des At-
tributfluBgraphen (fein). Zusatzlich sind die KenngréBen der jeweiligen Taskgraphen
angegeben, auf die im Text eingegangen wird.

zunachst klar, daf§ die parallele Laufzeit fiir die Instantiierung des Attributflufligraphen
geringer sein muf} als fiir den groben Parallelisierungsansatz. Aus Bild 5.11 wird jedoch
auch deutlich, daf} der feingranulare Ansatz die drei— bis fiinffache Anzahl an Prozessoren
bendtigt, wenn bei der Abarbeitung der Knoten keine Wartezeiten entstehen sollen. Es ist
daher apriori nicht ersichtlich, welcher der beiden Ansétze bei einer begrenzten Prozessor-
anzahl und unter den Gesichtspunkten von Effizienz und Wirtschaftlichkeit zu bevorzugen
ist.

Um diese Frage zu kldren, betrachten wir die Leistungsgréfen in Bild 5.12, die ebenfalls
durch die Bestimmung einer optimalen Zuordnung von Flufigraphknoten und Prozessoren
ermittelt wurden. Aus Darstellungsgriinden beschréanken wir uns hier auf die Wiedergabe
der Kurven von Speedup, Effizienz und Arbeitspunkt (von oben nach unten) fiir die kom-
plexeren Konzepte der Wissensbasis. Bei der groben Parallelisierung (links) ist eine Diskus-
sion der Ergebnisse nur bis zur Knotenanzahl |Vg| des expandierten Netzwerkes sinnvoll,
die dem linken Teil der Tabelle in Bild 5.11 zu entnehmen ist. Bei der Verwendung von
sechs bzw. vier Prozessoren (zur Instantiierung der Konzepte “Strasse” und “Markierung”
bzw. “Mittelstreifen” und “Randstreifen”) wird der grofite Speedup erreicht; ein optimaler
Arbeitspunkt stellt sich jedoch bereits bei einer Parallelisierung mit zwei Prozessoren ein.
Die dabei erzielte Effizienz liegt zwischen 0.90 (“Strasse”) und 0.79 bei der Instantiierung
des Konzepts “Randstreifen”.

Bei der feinen Parallelisierung wird die maximale Effizienz zwar ebenfalls bereits bei
p = 2 erreicht, ist jedoch mit Werten zwischen 0.98 und 0.96 um circa 17 Prozent gréfier. Die
Vergroflerung des Speedups bei der Hinzunahme weiterer Prozessoren und die gleichmafi-

gere Auslastung aufgrund der feineren Elementareinheiten bewirken zudem, dafl sich der
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Bild 5.12: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des AttributfluBgraphen: Speedup
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(oben), Effizienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der iterativen Instantiierung. Im
linken Teil sind die Ergebnisse fiir die Instantiierung kompletter Konzepte abgebildet
(grobe Granularitat); der rechte Teil gibt die Ergebnisse fiir den AttributfluBgraphen

(feine Granularitat) wieder.
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optimale Arbeitspunkt spater — fiir das Zielkonzept “Strasse” bei p = 7 — einstellt und
durchweg bessere Werte fiir alle drei Leistungsgrofien erzielt werden.

Abschlielend kénnen wir festhalten, dafl die Wahl der Elementareinheiten in Abschnitt
4.2.1 durch den Vergleich mit der grobgranularen Parallelisierungsstrategie experimentell
uneingeschrankt bestatigt wird. Zusétzlich belegt der Verlauf der Kurven fiir den Speedup
und die Wirtschaftlichkeit, dafl die fiir verschiedene parallele Netzwerkformalismen — man
vergleiche die Literaturhinweise in Kapitel 1 — geforderte Realisierung jeder Elementarope-
ration auf einem eigenen Prozessor offensichtlich nicht erforderlich ist. Vielmehr erweist es
sich als sinnvoll, eine der Aufgabenstellung oder der Gréfle der Wissensbasis angemessene
Prozessoranzahl zu bestimmen und diese optimal zu nutzen; das in diesem Abschnitt be-
schriebene Vorgehen verdeutlicht dabei den Nutzen geeigneter Simulationswerkzeuge und
allgemein einsetzbarer Optimierungstechniken. Nachdem damit die wichtigsten Ergebnis-
se zur parallelen datengetriebenen Instantiierung nochmals zusammengefafit sind, wenden
wir uns nun den Experimenten zur Parallelisierung der {ibergeordneten kombinatorischen

Optimierung zu.

5.3 Parallelisierung der kombinatorischen Optimie-

rungsverfahren

Nachdem die Notwendigkeit eines iterativen Kontrollalgorithmus durch die im letzten Ab-
schnitt beschriebenen Untersuchungen auch experimentell belegt wurde, werden nun die
in Abschnitt 4.3.2 diskutierten Optimierungsverfahren und ihre Parallelisierung evaluiert.
Dabei stehen die folgenden Fragestellungen im Vordergrund:

o Welcher der vorgestellten Algorithmen besitzt die besten Konvergenzeigenschaften,

findet also eine optimale Lésung mit einer moglichst geringen Anzahl an Iterationen?

o Welchen Erfolg zeigt eine Parallelisierung der Optimierung unter Verwendung der in
Abschnitt 4.4 beschriebenen Verfahren? Hierbei ist insbesondere von Interesse, ob

die Effizienz der Suche von einem vermehrten Zustandsaustausch profitiert.

o SchlieBlich ist zu untersuchen, ob durch eine gréflere Effizienz der Suche die zu erwar-
tenden Verluste aufgrund des héheren Kommunkationsaufwands kompensiert werden
kénnen.

Eine Klarung der ersten Frage ist insbesondere dann von Interesse, wenn die Optimierung
nicht parallelisiert werden kann, entweder weil keine geeignete Hardware zur Verfiigung
steht oder weil sich die Kommunikation zwischen den Prozessoren als zu aufwendig erweist.
Zur Untersuchung der letztgenannten Punkte wurden die verschiedenen Suchverfahren aus
Abschnitt 4.3.2 auf der Basis eines Client/Server—-Modells in einem Netzwerk identischer
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Workstations implementiert. Zur Interprozefkommunikation zwischen dem Client und den
bis zu funf Servern wurde dieparallele, virtuelle Maschine PVM [Sun90a, Gei9l, Gei92] —
eine Unterprogrammbibliothek, die sich als De-facto-Standard zur Programmierung ver-
teilter Anwendungen in lokalen Netzen etabliert hat — verwendet. Fine Beschrankung auf
fiinf Server muflte erfolgen, da nicht mehr identische Workstations zur Verfiigung standen.
Die Hinzunahme zusétzlicher Rechner fithrte zwar im allgemeinen zu einer weiteren Be-
schleunigung der Analyse; die dabei entstehende heterogene Konfiguration mit Prozessoren
unterschiedlicher Geschwindigkeit erschwert jedoch eine Beantwortung der oben aufgewor-
fenen Fragen erheblich.

Bevor wir mit einem Vergleich der Optimierungsverfahren beginnen, mufl noch kurz auf
die Methode zur Auswertung der Experimente eingegangen werden. Wie bei der Erlaute-
rung der Verfahren deutlich wurde, ist sowohl die Anzahl der durchzufithrenden Iterationen
als auch die Qualitdt der erreichten Losung von der zufalligen Wahl eines Startzustandes
oder — im Falle des genetischen Algorithmus — einer initialen Zustandsmenge abhangig;
die Generierung von Nachfolgern und das Annahmekriterium des Metropolis—Algorithmus
erfordern weitere zufallige Entscheidungen. Die mehrtache Ausfithrung des jeweiligen Al-

gorithmus und die Bestimmung der als Konvergenzgeschwindigkeit bezeichneten Grofie

|¢n - ¢m2n| <
|¢max - ¢mm| N

aus der Stichprobe der durchgefithrten Experimente sorgt dafiir, dafl der Einflul derartiger

vin) = P( €) (5.1)

zufalliger Entscheidungen auf die Beurteilung der Verfahren reduziert wird. Die Konver-
genzgeschwindigkeit gibt dabei an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Algorithmus nach
n Iterationen eine Losung findet, die nur unwesentlich gréflere Kosten verursacht als eine
optimale Losung aus der Menge Z,,;,,. Im Falle der hier verwendeten Kostenfunktion (4.10)

gilt die Ungleichungskette 0.0 = ¢ < ¢ < Gpar = 1.0, wodurch sich Gleichung (5.1) zu
v(in) = P(én — Gmin <€) (5.2)

vereinfacht. Als zuldssige Abweichung von den minimalen Kosten wurde in den im folgenden
beschriebenen Experimenten ein Schwellwert von ¢ = 0.001 gewé&hlt, und jedes der 87 Bilder
wurde mit zwei verschiedenen Initialisierungen des Zufallszahlengenerators analysiert. Aus
der somit fiir jedes Verfahren vorliegenden Stichprobe von 174 Versuchen wurden alle
Werte (Anzahl der Tterationen bzw. Verweilzeit) entfernt, die mit Hilfe der 40-Regel *
[Sac92, S. 219] als Ausreifier identifiziert werden konnten; dies betraf im Mittel vier Werte.

1Die 40-Regel besagt, dafl beim Vorliegen von mindestens zehn Mewerten ein Wert dann als Ausreifier
verworfen werden darf, wenn er auflerhalb des Bereichs [z — 4s, 2 + 4s] liegt, wobei Mittelwert z und
Standardabweichung s ohne den fraglichen Einzelwert zu berechnen sind.
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Die Beschreibung der Rahmenbedingungen wird durch eine Abschétzung der Grofle
der Zustandsmenge abgeschlossen: Im AttributfluBgraphen des Konzepts “Strasse”, das
bei den im folgenden beschriebenen Experimenten stets das Analyseziel darstellt, existie-
ren elf initiale Knoten, welche die Gruppierungs— und Segmentierungsergebnisse einlesen
und mittels der Restriktionen aus den Attributbeschreibungen eine Vorauswahl vorneh-
men. Dabei werden fiir die acht Knoten zum Attribut “grp_anforderung” im Mittel sechs
konkurrierende Hypothesen erzeugt. Die restlichen drei Knoten reprisentieren das Attri-
but “seg_anforderung” aus dem Konzept “Fb_Segment” — hiervon werden drei Instanzen
benoétigt, vgl. Bild 5.1 —, zu denen lediglich eine initiale Hypothese erzeugt wird, da
nur das grofite Segment als mogliches Fahrbahnsegment betrachtet wird. Fiir die bei der
kombinatorischen Optimierung zu untersuchende Zustandsmenge erhalten wir somit durch
Gleichung (4.18) eine Méachtigkeit von |Z| = 6% - 1% - 12° & 1.7 - 10°, wobei sich der letzte
Faktor daraus ergibt, dafl jeder der 20 Konzeptknoten im Attributflufligraph genau eine
Modalitétsmenge besitzt.

50 100 150 200 250

Iterationen n

Bild 5.13: Ergebnisse fiir den Vergleich der kombinatorischen Optimierungsverfahren: Konver-
genzgeschwindigkeit bei unterschiedlichen Annahmekriterien. Die Abkiirzungen folgen
der Bezeichnung der Verfahren im Text (SR: stochastische Relaxation, GD: Sintflutal-
gorithmus, TA: Schwellwertakzeptanz, RT: Record-to-Record-Travel, SA: Simulated
Annealing).
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Die Konvergenzgeschwindigkeiten der verschiedenen Optimierungsverfahren, die durch
die Variation des Annahmekriteriums aus dem allgemeinen Algorithmus 4.12 entstehen,
sind in Bild 5.13 gegeniibergestellt. Vergleichen wir zunéchst den Metropolis—Algorithmus
(SA) mit den verschiedenen deterministischen Annahmekriterien, so bestatigt sich hier im
wesentlichen die auch in [Due90, Due93a] anhand verschieden grofier Traveling-Salesman-
Probleme festgestellte Uberlegenheit von Sintflutalgorithmus (GD), Schwellwertakzeptanz
(TA) und Record-to-Record-Travel (RT), die deutlich weniger Iterationen bendtigen, um ei-
ne optimale Lésung zu finden. So wird — dies als Beispiel zur Lesart des Diagramms — ein
Zustand mit minimalen Kosten vom Metropolis-Algorithmus nach 200 Iterationsschritten
mit einer Wahrscheinlichkeit von v ~ 0.35 eingenommen, wihrend diese beim Sintflutal-
gorithmus mit v & 0.75 mehr als doppelt so groB ist. Die ebenfalls in [Due90, Due93a]
konstatierte Verkiirzung der mittleren Iterationsdauer bei der Verwendung eines determi-
nistischen Annahmekriteriums war in den durchgefithrten Experimenten hingegen nicht zu
beobachten.

Die in der vorliegenden Anwendung festzustellende sehr gute Konvergenzgeschwindig-
keit des stochastischen Relaxationsverfahrens (vgl. die Kurve SR in Bild 5.13), bei dem
Zustande mit hoheren Kosten gemif Gleichung (4.29) stets abgelehnt werden, kann als ein
Indiz dafiir gewertet werden, dafl die Kostenfunktion nur wenige lokale Minima besitzt.
Nach der anhand von Bild 4.14 gefiihrten Diskussion des Annahmekriteriums ist jedoch
klar, daB eine generelle Uberlegenheit des Verfahrens sicherlich nicht angenommen werden
sollte.

Die Bilder 5.14 und 5.15 dienen einerseits zum Vergleich der stochastischen Relaxation
mit den genetischen Algorithmen aus Abschnitt 4.3.2, und untersuchen andererseits den
Einflul der Gréfle der Zustandsmenge auf die Konvergenzgeschwindigkeit der genetischen
Optimierung. In Bild 5.14 sind zunéchst das stochastische Relaxationsverfahren (SR) und
zwel genetische Algorithmen gegeniibergestellt, die beide mit einer Zustandsmenge der
Grofe |Z.] = 16 arbeiten. Die fein gestrichelte Kurve (SP-GA) gibt die Konvergenzge-
schwindigkeit fiir den 1-Punkt—Algorithmus aus Bild 4.19 an, bei dem ein herkémmlicher 1-
Punkt—Crossoveroperator und eine feste Mutationswahrscheinlichkeit p,,, = 0.05 eingesetzt
wurden. Die durchgezogene Kurve (MP-GA) zeigt die Konvergenzgeschwindigkeit fiir den
im Rahmen der optimalen Instantiierung entwickelten genetischen Algorithmus, der sich
durch eine variable Mutationswahrscheinlichkeit sowie die Verwendung eines Mehrpunkt—
Crossoveroperators auszeichnet (vgl. Bild 4.20 auf Seite 118) und daher im folgenden als
Mehrpunkt-Algorithmus bezeichnet wird.

Bei einer Bewertung der Algorithmen ist zunéchst festzuhalten, daf gegeniiber der sto-
chastischen Relaxation eine nochmalige Steigerung der Konvergenzgeschwindigkeit erzielt
wird, der Standardalgorithmus (SP-GA) bei der hier gew&hlten Grofie der Zustandsmen-
ge jedoch etwas hiufiger in einem Nebenminimum der Kostenfunktion steckenbleibt. Der
Mehrpunkt—Algorithmus (MP-GA) dagegen liefert eine optimale Losung mit einer Wahr-
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scheinlichkeit von iiber 95 Prozent und kann in der hier untersuchten Anwendung als der
Algorithmus mit den besten Konvergenzeigenschaften bezeichnet werden. Die bis n ~ 35
zu beobachtende groflere Konvergenzgeschwindigkeit des Standardalgorithmus kann die-
se Wertung nicht in Frage stellen, wenn wir zuséatzlich die Iterationsdauer beriicksichti-
gen. In Abschnitt 4.4 wurde dargelegt, dafl in einer Iteration des Standardalgorithmus
die Kosten samtlicher (hier: 16) Zustande der Menge 7. zu berechnen sind — dazu ist
die datengetriebene Instantiierung des AttributfluBgraphen notwendig —, wéhrend dies
beim Mehrpunkt—Algorithmus nur fiir genau einen neuen Zustand erfolgen muf}. Ein Ite-
rationsschritt des letztgenannten Algorithmus ist somit nicht aufwendiger als im Falle der
stochastischen Relaxation, kostet jedoch nur einen Bruchteil (1/|Z.|, hier: 1/16) der Zeit,
die der Standardalgorithmus benétigt. Legen wir die Rechenzeit als zusédtzliches Kriterium
zugrunde, so schneidet der Mehrpunkt—Algorithmus also bereits in diesem Bereich besser
ab.

Da die Iterationsdauer beim Mehrpunkt—Algorithmus nahezu unabhangig von der Grofie
der Zustandsmenge ist — ein mit der Grofle wachsender, geringer Mehraufwand entsteht

bei der Bestimmung der besten Zustdnde aus den Mengen Z. und Z; —, darf letztere viele

50 100 150 200 250

Iterationen n

Bild 5.14: Vergleich der Konvergenzgeschwindigkeit von stochastischer Relaxation und geneti-
scher Optimierung. Die Abkiirzungen folgen der Bezeichnung der Verfahren im Text
(SR: stochastische Relaxation, SP-GA: 1-Punkt—Algorithmus, MP-GA: Mehrpunkt—
Algorithmus).
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Elemente enthalten, um die parallele Erkundung des Losungsraumes rascher voranzutrei-

ben. In Bild 5.15 wird die Konvergenzgeschwindigkeit fiir Zustandsmengen verschiedener

GroBe verglichen. Die kaum vorhandenen Unterschiede zwischen den Kurven fiir |Z.| = 16
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Bild 5.15: Konvergenzgeschwindigkeit des genetischen Algorithmus (MP-GA) bei unterschiedli-
cher GréBe der Zustandsmenge.

und |Z.| = 32 zeigen dabei, daf} die oben bereits erwahnte Verwendung einer Zustands-
menge mit 16 Elementen eine in dieser Anwendung sinnvolle Wahl darstellt, da auch eine
weitere Vergroflerung keine Verbesserung mehr ergab.

Vor einer Eroérterung der Ergebnisse der Parallelisierung soll im folgenden anhand der
Bilder 5.16 und 5.17 die Eignung des — in Kapitel 4 ohne Beriicksichtigung der Erfor-
dernisse eines speziellen Einsatzgebietes entwickelten — Kontrollalgorithmus in dem hier
vorliegenden Szenario demonstriert werden. Beide Abbildungen zeigen neben den Grau-
wertbildern (links) die zugehorigen Gruppierungsergebnisse (mitte) und die Ergebnisse der
Fahrbahnidentifikation (rechts). Die in Bild 5.16 dargestellten Ergebnisse diirfen dabei als
korrekte Interpretationen betrachtet werden, da hier stets die richtige Zuordnung zwischen
den Segmentgruppen und den Konzepten fiir die Fahrbahnmarkierungen vorgenommen
wurde. Insbesondere wurde in den oberen beiden Beispielen keine der an der Karosserie
eines Fahrzeugs detektierten Segementgruppe(n) zur Instantiierung des fehlenden linken

bzw. rechten Randstreifens verwendet.
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Bild 5.16: Grauwertbilder (links), Segmentgruppen (mitte) und Ergebnisse der Fahrbahnidenti-
fikation (rechts).

In Bild 5.17 wurden dagegen in den oberen beiden Beispielen zwei korrekte Zuord-
nungen verfehlt: im ersten Fall konnte das — zu kurze — FEinzelsegment nicht als linker
Randstreifen interpretiert werden, und in dem Beispiel aus der zweiten Sequenz wurde der
Mittelstreifen nicht instantiiert. Im unteren Beispiel aus der dritten Sequenz wurden zwar
die am Fahrzeugdach oder dem Fahrbahnbankette detektierten Segemente bzw. Segment-

gruppen verworfen; eine geringe Ungenauigkeit ergab sich hier jedoch bei der Interpretation
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Bild 5.17: Ergebnisse der Fahrbahnidentifikation (Fortsetzung).

des rechten Randstreifens, da die hierzu verwendete Segementgruppe auch Teile der weiter
entfernten Fahrzeuge beinhaltet. Zur Verbesserung der Fahrbahnidentifikation erscheint so-
mit vor allem eine Beseitigung von Segmentierungs— und Gruppierungsfehlern als sinnvoll,
die auch zu einer besseren Detektion der Rander des Oberflichensegments (in allen Bildern
hellgrau eingezeichnet) fithren sollte.

Bild 5.18 illustriert die in Abschnitt 4.1 geforderte Any-Time-Fahigkeit des Kontroll-
algorithmus, die durch die Konvergenzgeschwindigkeit v in den Abbildungen 5.13 — 5.15
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Bild 5.18: Veranschaulichung der iterativen Verbesserung der erzielten Interpretation: Initiale
Zuordnung (oben links), Zwischenergebnisse nach 30 (oben rechts) und 85 lteratio-
nen (unten links), und die nach 139 lterationen erzielte optimale Zuordnung (unten
rechts). Weitere Erlduterungen finden sich im Text.

bereits quantitativ beschrieben wurde. Fiir ein Folgebild der dritten Sequenz sind vier
ausgewihlte Analysezustande dargestellt, namlich (von links oben nach rechts unten) die
zufallig gewahlte initiale Zuordnung, die Zwischenergebnisse nach 30 und 85 Schritten des
stochastischen Relaxationsverfahrens sowie das Endergebnis, welches hier nach 139 Itera-
tionen erreicht wurde. Wie auch in den obigen Abbildungen ist das hellgrau eingezeichne-

te Segment das Segment mit der groBiten Flache, welches aufgrund einer entsprechenden
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Restriktion in der Attributberechnung als einziger Segmentkandidat fiir die Fahrbahno-
berfliche betrachtet wird. Segmentgruppen, die korrekt interpretiert wurden, sind dun-
kelgrau dargestellt; falsch zugeordnete Gruppen sind dagegen schwarz markiert. Bei der
initialen Zuordnung (oben links) wurde der linke Randstreifen korrekt interpretiert; zur In-
stantiierung des rechten Randstreifens (Konzept “Re_Randstr”) wurde jedoch eine Gruppe
verwendet, die aus einem Segment besteht, das am Ubergang vom Standstreifen zum Fahr-
bahnbankett detektiert wurde. Dem Mittelstreifen wurde schliefllich eine Segmentgruppe
zugeordnet, die zwar vom Fahrbahnsegment eingeschlossen wird — dies ist eine Grund-
vorraussetzung fiir potentielle Mittelstreifensegmente —, die aber tatsachlich zwei in der
Ferne vorhandenen Fahrzeugen entspricht. Nach 30 Iterationen (oben rechts) wurde diese
Fehlinterpretation beseitigt, und die richtige Zuordnung fiir den Mittelstreifen vorgenom-
men. Kénnen aufgrund bestehender Zeitschranken fiir die Verarbeitungsdauer nicht mehr
[terationen ausgefithrt werden, so muf} dieses Analyseergebnis, bei dem der rechte Rand-
streifen noch nicht korrekt instantiiert wurde, als suboptimale Interpretation akzeptiert
werden. Die nach 85 Iterationen verfligbare Interpretation ist im linken unteren Teil von
Bild 5.18 dargestellt. Hier wurde das Konzept “Re_Randstr” durch eine Segmentgruppe
mit zwei Segmenten instantiiert, welcher tatsdchlich der — durch das Fahrzeug teilweise
verdeckten — Markierung des rechten Fahrbahnrandes entsprechen. Obwohl die korrekte
Interpretation des Mittelstreifens hier wieder verloren wurde, besitzt die gefundene Losung
geringere Kosten als das nach 30 Iterationen erzielte Ergebnis — méglicherweise, weil die
Detektion der Randstreifen bei der Modellierung als besonders wichtig fiir eine sichere Fahr-
zeugfithrung erachtet wurde. Die vollstindige und korrekte Interpretation (unten rechts)
fiithrt schlieflich zum Unterschreiten der Fehlerschranke ¢ und zur Beendigung der Analyse.

Mit den fiinf verschiedenen Annahmekriterien aus Bild 5.13, den zwei genetischen Al-
gorithmen aus Bild 5.14 und den in Abschnitt 4.4 vorgestellten vier Strategien zum Zu-
standsaustausch lassen sich eine Vielzahl paralleler Kontrollalgorithmen (baukastenartig)
realisieren, die zusdtzlich durch die Wahl einiger Parameter — beispielsweise der Grofle
des Austauschintervalls bei der periodisch interagierenden Suche oder der Zustandsmenge
bei der genetischen Optimierung — variiert werden kénnen. Anstelle einer vollstdndigen
Darbietung samtlicher Ergebnisse, die durch die Fiille des Zahlenmaterials vermutlich eher
verwirren wiirde, als zur Klarung der eingangs aufgeworfenen Fragestellungen beizutra-
gen, wollen wir uns hier auf eine exemplarische Darstellung einiger wichtiger Resultate
beschranken. Dazu konzentrieren wir uns bei der Untersuchung der Parallelisierungsstrate-
gien zunachst auf die stochastische Relaxation als das in der hier vorliegenden Anwendung
giinstigste der aus Algorithmus 4.12 abgeleiteten Verfahren. Die dabei gewonnenen Ein-
sichten verwenden wir anschlieflend zur Parallelisierung des fiir die optimale Instantiierung
entworfenen genetischen Algorithmus (MP-GA), der — vgl. Bild 5.14 — das bessere der

beiden untersuchten genetischen Optimierungsverfahren darstellt.
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Die in Bild 5.19 zusammengefafiten Ergebnisse fiir die Parallelisierung von Simulated
Annealing und stochastischer Relaxation durch eine multidirektionale Suche begriinden die-

se Vorgehensweise. Hier ist die mittlere Anzahl der zur Bestimmung einer optimalen Lésung

Iterationen Verweilzeit [s]
multidirektional ||p=1|(p=2|p=3|p=4|p=5|lp=1|p=2|p=3|p=4|p=5
(105) | (146) | (157) | (165) | (169) | (105) | (146)| (157)| (165)| (169)

Sim. Annealing

191 155 120 108 941 17.67| 14.40| 11.09 | 10.08 | 8.71

(168) | (173) | (174) | (174) | (174) || (168) | (173) | (174) | (174)| (174)
91| 62| 50| 40| 30| 8.12] 5.62| 4.53| 3.61| 2.73

Stoch. Relaxation

Bild 5.19: Anzahl der benétigten Iterationen und Verweilzeit der multidirektionalen Suche bei
verschiedenen Annahmekriterien und unterschiedlicher Anzahl an Prozessoren. In
Klammern: Anzahl der Bilder, fiir die bei einer oberen Schranke von 500 lteratio-
nen eine optimale Interpretation erzielt wurde.

benoétigten Iterationen und die mittlere Verweilzeit bei der Verwendung von p = 1,...,5
Servern dargestellt. Ein Vergleich der Ergebnisse zeigt einerseits keinen unterschiedlichen
Trend bei der ndheren Betrachtung der Leistungsgréflen — diese werden wir weiter unten
diskutieren —, andererseits wird jedoch deutlich, dafl eine kurze Analysedauer vorrangig
durch ein fir die jeweilige Anwendung geeignetes Optimierungsverfahren erzielt wird. So
ist selbst bei einer Verwendung von p = 5 Servern sowohl die Anzahl der benétigten Itera-
tionen als auch die Verweilzeit des Simulated Annealing noch grofler als fiir die sequentielle
stochastische Relaxation. Neben der Geschwindigkeitssteigerung zeigt sich jedoch bereits
hier die schon angesprochene geringere Empfindlichkeit gegeniiber lokalen Minima der Ko-
stenfunktion als ein weiterer Vorteil der Parallelisierung. Dies wird — vergleiche auch Bild
5.20 — insbesondere bei der multidirektionalen Suche deutlich; hier werden bei einer obe-
ren Schranke von 500 Iterationsschritten vom sequentiellen Algorithmus 168 (105) Bilder
optimal interpretiert, wahrend bei p = 5 Servern alle (bzw. 169) der durchgefithrten 174
Experimente mit einer kostenminimalen Interpretation beendet werden.

Bild 5.20 faBit die Untersuchung der unterschiedlichen Parallelisierungsstrategien an-
hand des stochastischen Relaxationsverfahrens zusammen. Im linken Teil der Tabelle ist
die mittlere Anzahl der benétigten Iterationen bei der Verwendung von p = 1,...,5 Servern
angegeben, und der rechte Teil beinhaltet die mittlere Iterationsdauer. Letztere umfafit die
Dauer zwischen dem Verbindungsaufbau zwischen Client und Server(n) und dem Vorliegen
des Endzustandes am Client, und setzt sich aus der — je nach Verfahren unterschiedlichen
— Zeit fiir die Kommunikation und die wiederholte Instantiierung des Attributflulgraphen

zusammen. Die tabellarische Anordnung der Strategien (multidirektional, dynamisch, k-
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periodisch und unidirektional) gibt den wachsenden Kommunikationsaufwand wieder. Die-
ser ist im Falle der dynamisch interagierenden Suche aufgrund der Abhéngigkeit von der
verwendeten Kostenfunktion variabel, und die hier vorgenommene Einordnung des Verfah-
rens erfolgt gemifl der mittleren Anzahl der beobachteten Austauschschritte.

Betrachten wir zunichst die (in Klammern angegebene) Haufigkeit, mit der eine op-
timale Losung ermittelt wird, und die Anzahl der dazu bené&tigten Iterationen, so zeigt
sich einerseits eine groflere Robustheit der multidirektionalen Suche — eine kostenmini-
male Losung wird hier bereits bei Verwendung von p = 3 Servern immer gefunden —;
andererseits ist festzuhalten, dafl die Wirksamkeit der parallelen Optimierung von einem
vermehrten Zustandsaustausch deutlich profitiert.

Die im linken Teil von Bild 5.21 zusammengestellten Leistungsgrofen (Speedup s,,
Effizienz e,, Wirtschaftlichkeit w,), die zu einer rascheren Orientierung in Bild 5.22 noch-
mals graphisch dargestellt sind, quantifizieren diesen Zusammenhang. Hier ist ein mit zu-
nehmender Anzahl an Austauschschritten wachsender Speedup beziiglich der bendtigten
[terationen festzustellen, und insbesondere bei p = 2 oder p = 3 Servern zeigt sich eine
deutliche Uberlegenheit der unidirektionalen Suche, welche fiir p = 2 die gréBte Effizienz
(e, = 0.90) besitzt. Die Hinzunahme weiterer Server (p = 4,5) fithrt zu einer Erhohung
des Speedups bei allen Verfahren und zu einer Verringerung der Unterschiede; eine begin-
nende Sattigung, die sich in einer sinkenden Wirtschaftlichkeit &uflert, zeichnet sich jedoch

allenfalls fiir die unidirektionale Suche ab.

Iterationen Verweilzeit [s]
Stoch. Relaxation [[p=1|p=2|p=3|p=4|p=>bllp=1|p=2|p=3|p=4|p=5>
dtidivektional |L(168) | (173) | (174) | (174) | (174) || (168) | (173) | (174) | (174) | (174)

91 62 50 40 30| 812| 5.62| 4.53| 3.62| 2.73

(168) | (170) | (171) ] (171) | (172) || (168) | (170) | (171) | (171) | (172)
91| 56| 43| 34| 28| 8.83] 5.51| 4.34] 3.64] 3.12

(168) | (171) | (172) | (172) | (173) || (168) | (171)| (172) | (172) | (173)
91| 55| 40| 32| 26| 8.87| 5.47| 4.06] 3.31] 2.77

(168) | (170) | (171) ] (171) | (172) || (168) | (170) | (171) | (171) | (172)
91| 54| 41| 31| 25| 8.56] 5.29| 4.16| 3.41| 2.83

(168) | (168) | (168) | (170) | (171) || (168) | (168) | (168) | (170) | (171)
91| 51| 35| 30| 26| 8.83] 4.96] 3.46] 3.03] 2.71

dynamisch

4-periodisch

2-periodisch

unidirektional

Bild 5.20: Vergleich der Strategien zum Zustandsaustausch anhand der parallelen stochastischen
Relaxation. In Klammern: Anzahl der Bilder, fiir die bei einer oberen Schranke von
500 lterationen eine optimale Interpretation erzielt wurde.
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Dies wird in starkerem Mafle bei der Betrachtung der Verweilzeiten (vgl. Bild 5.20)
und der daraus ermittelten Leistungsgréfien im rechten Teil von Bild 5.21 bzw. Bild 5.22
deutlich: Fiir die “austauscharmen” Verfahren ist bei der Verwendung von bis zu p = 5
Servern noch keine obere Grenze fiir die Wirtschaftlichkeit abzusehen, und insbesondere
im Falle der multidirektionalen Suche sind noch deutliche Anstiege zu verzeichnen. Dage-
gen nimmt die Wirtschaftlichkeit w, fiir die unidirektionale Suche bereits bei p = 3 ein
Maximum an, obwohl der Speedup auch fiir p = 4 und p = 5 noch ansteigt, und bei der
Verwendung von fiinf Servern mit s5 = 3.26 der gréfite Speedup aller Versuchsreihen erzielt
wird. — im Vergleich zu den aus der Iterationsanzahl bestimmten Leistungsgrofien — ge-
ringeren Unterschiede zwischen den Verfahren. Dies unterstreicht den wachsenden Einflufl
der Kommunikationsdauer, und die nur noch geringen Differenzen zwischen den Verweil-
zeiten von multidirektionaler und unidirektionaler Suche bei der Verwendung von p = 5
Servern lassen schliellich erwarten, dafl bei der Hinzunahme weiterer Rechner auf einen Zu-
standsaustausch verzichtet werden kann. Zur weiteren Absicherung des hier angedeuteten
Sachverhaltes sind aber — wie auch zur genaueren Analyse der dynamisch und periodisch
interagierenden Suche — weitere Untersuchungen mit mehr identischen Workstations er-

forderlich, die auch anhand anderer Anwendungsszenarien gefiihrt werden sollten.

bzgl. der Iterationsanzahl bzgl. der Verweilzeit
Stoch. Relaxation p=1lip=2|p=3|p=4|p=5|p=1|p=2|p=3|p=4|p=5H

Sp 1.00| 1.48| 1.82| 2.28| 3.03|| 1.00| 1.44| 1.79| 2.24| 2.97
multidirektional |e, 1.00| 0.74| 0.61| 0.57| 0.61} 1.00| 0.72| 0.60| 0.56| 0.59
wy | 1.00 1.08| 1.10| 1.29| 1.84} 1.00| 1.04| 1.07| 1.26| 1.77

Sp 1.00| 1.63| 2.12| 2.68| 3.25)| 1.00| 1.60| 2.03| 2.43| 2.83
dynamisch €p 1.00| 0.81| 0.71| 0.67| 0.65| 1.00| 0.80| 0.68| 0.61| 0.57
wy | 1.00 132 149 1.79| 2.11| 1.00| 1.28| 1.38| 1.47| 1.60

Sp 1.00| 1.65| 2.28| 2.84| 350} 1.00| 1.63| 2.18| 2.68| 3.20
4-periodisch €p 1.00| 0.83| 0.76| 0.71| 0.70}| 1.00| 0.81| 0.73| 0.67| 0.64
wy || 1.00 1.37| 1.73| 2.02| 2.45| 1.00] 1.31| 1.59| 1.80| 2.05

Sp 1.00| 1.69| 2.22| 294 3.64) 1.00| 1.62| 2.06| 2.51| 3.02
2-periodisch €p 1.00| 0.84| 0.74|, 0.73| 0.73}| 1.00| 0.81| 0.69| 0.63| 0.60
wy | 1.00| 1.42| 1.64| 2.15| 2.65| 1.00| 1.31| 1.41| 1.58| 1.83

Sp 1.00| 1.78| 2.60| 3.03| 3.50} 1.00| 1.78| 2.55| 2.91| 3.26
unidirektional €p 1.00| 0.89| 0.87| 0.76| 0.70}| 1.00| 0.89| 0.85| 0.73| 0.65
wy || 1.00| 1.59| 2.25| 2.30| 2.45| 1.00| 1.58| 2.17| 2.12| 2.12

Bild 5.21: Speedup, Effizienz und Arbeitspunkt der parallelen stochastischen Relaxation bei un-
terschiedlichen Strategien zum Zustandsaustausch.



156

Sp

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

T T T
multidir. ——
+ dynam. ---- :
4-period. ——-
- 2-period. - - - :
nnmidir.  — —
F 77
o
I 27
- T
T
- -
s // e
S
- ///// —
’///
Z
s
1 1 1
2 3 4 5
Prozessoren p
T T T
-
a~
N T T
NS o~
N -
- \\\\\ ~ T
S S ~
multidir. ——
dynam. ----
r 4-period. —-—- T
2-period. - - -
nnmidir.  — —
1 1 1
2 3 4 5
Prozessoren p
T T T
multidir. ——
F  dynam. ---- .
4-period. -
- 2-period. - -~ - e
unidir. - —
B L A
o ""/M//
rd E
+ e LT
e e -
e ;«":/ ,_r”
- ~ _7/’(’,,.,. -
o
P aal
e T i 1
3 4 5

Prozessoren p

Sp

0.6

0.4

0.2

Kapitel 5.

Ein Anwendungsbeispiel

T
multidir.
+ dynam.
4-period.
F 2-period.
nnidir.

o -

Prozessoren p

multidir.

dynam.
4-period.
2-period.

unidir.
1

2

3 4 5

T
multidir.
F dynam.
4-period.
- 2-period.
unidir.

3 4 5

Prozessoren p

Bild 5.22: Ubersicht iiber Speedup (oben), Effizienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der par-
allelen stochastischen Relaxation bei unterschiedlichen Strategien zum Zustandsaus-

tausch. Dargestellt sind die Ergebnisse fiir die Anzahl ausgefiihrter lterationen (links)

und die erzielte Verweilzeit (rechts).
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Iterationen Verweilzeit [s]
Gen. Algorithmus [[p=1|p=2|p=3|p=4|p=>bllp=1|p=2|p=3|p=4|p=5>
. (170) | (74 [ (uray [ oz [ (oray [[ (eroy [ ez [ (r7ay [ (17 [ (174
multidirektional 48| 29| 21| 18| 16| 5.04| 3.27| 248 2.26] 2.08

Bild 5.23: Anzahl der benétigten Iterationen und Verweilzeit der parallelen genetischen Opti-
mierung.

In Abschnitt 4.4.2 wurde erwéhnt, dafl alle der hier diskutierten Strategien zum Zu-
standsaustausch auch bei der Parallelisierung der genetischen Algorithmen eingesetzt wer-
den kénnen, wobei zusatzlich die Frage nach fiir den Austausch geeigneten Teilmengen der
prozessorlokalen Losungsmengen zu untersuchen ist.

Nachdem die Ergebnisse fiir die parallele stochastische Relaxation fiir eine gréfiere
Prozessoranzahl den Verzicht auf einen Zustandsaustausch nahelegten, konzentrierten sich
die Untersuchungen zur Parallelisierung des genetischen Algorithmus bislang vorrangig auf
die Implementierung einer Strategie, die hier ebenfalls als “multidirektional” bezeichnet
werden soll, da — genau wie im Falle der unabhéngigen stochastischen Relaxation — kein
Zustandsaustausch zwischen den Servern stattfindet. Analog zur tabellarischen Darstel-
lung in Bild 5.20 gibt Bild 5.23 die nach Iterationsanzahl und —dauer aufgeschliisselten
Ergebnisse der Parallelisierung wieder, und die zugehoérigen Leistungsgréfien sind in Bild
5.24 zusammengestellt. Ein Vergleich mit der multidirektionalen stochastischen Relaxati-
on in Bild 5.20 zeigt zundchst, dal der genetische Mehrpunkt—Algorithmus ungefahr die
halbe Anzahl an Iterationen bendtigt, um eine optimale Losung zu ermitteln. Der etwas
geringere Geschwindigkeitsvorteil des Verfahrens — er betrdgt im Mittel circa 40 Prozent
— ist mit der aufwendigeren Initialisierungsphase zu erklaren, in der die Zustandsmenge

erzeugt wird, wozu die wiederholte Instantiierung des Attributfluligraphen erforderlich ist.

bzgl. der Iterationsanzahl bzgl. der Verweilzeit [s]
Gen. Algorithmus p=1lip=2|p=3|\p=4|p=5|p=1|p=2|p=3|p=4|p=5
Sp 1.00| 1.66| 2.29| 2.67| 3.00)| 1.00| 1.54| 2.03| 2.23| 2.42

multidirektional | e, 1.00| 0.83| 0.76| 0.67| 0.60}| 1.00| 0.77| 0.68| 0.56| 0.48
wy | 1.00) 1.37| 1.74| 1.78| 1.80| 1.00| 1.19| 1.38| 1.24| 1.17

Bild 5.24: Speedup, Effizienz und Arbeitspunkt der parallelen genetischen Optimierung (MP-
GA). In Klammern: Anzahl der Bilder, fiir die eine optimale Interpretation ermittelt
wurde.
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Aufgrund der geringen Iterationsanzahl werden jedoch durchweg kiirzere Verweilzeiten er-
zielt, die letztendlich den Einsatz der parallelen genetischen Optimierung bei einer geringen
Serveranzahl nahelegen. Der durch die langere Initialisierung gegebene grofiere sequentielle
Programmanteil fithrt schlielich dazu, dafl gréflere Speedupverluste entstehen als im Fall
der multidirektionalen stochastischen Relaxation und eine maximale Wirtschaftlichkeit be-
reits bei p = 3 Servern erreicht wird. Betrachten wir den aus der Anzahl durchgefithrter
Iterationen berechneten Speedup s, ;1. im linken Teil der Bilder 5.20 und 5.24 als den —
tiber simtliche Experimente gemittelten — idealen Geschwindigkeitsgewinn, und den aus
der Verweilzeit bestimmten tatsachlichen Speedup s, 4ime (rechter Teil der Bilder 5.20 und
5.24), so stellt der Quotient

Sp,time

l, = Sp,? (5.3)
ein Maf fiir den Speedupverlust bei der Verwendung von p Servern dar. Die fiir alle hier
diskutierten Verfahren in Bild 5.25 zusammengestellten Verluste sind insbesondere fiir die
multidirektionale und die unidirektionale Suche als gering einzustufen, und diirfen unter
Beriicksichtigung der verwendeten Ressourcen — es wird lediglich eine Public-Domain—
Softwarebibliothek zur Interprozefkommunikation, jedoch keine spezielle Hardware ein-
gesetzt — auch fiir die anderen Verfahren als zufriedenstellend bezeichnet werden. Die
Ergebnisse sprechen hier einerseits sicherlich fiir die prinzipielle Eignung der in Abschnitt
4.3.2 vorgenommenen Definition des Analysezustandes (Gl. (4.5)); die relativ grofien Verlu-
ste bei dynamisch und periodisch interagierender Suche legen andererseits jedoch auch die
Untersuchung weiterer Verbindungsstrukturen nahe, die den fiir diese Verfahren unnéti-
gen Engpal} eines zentralen Client vermeiden. Bevor wir im anschlieffenden Kapitel auf

zusétzlich denkbare Erweiterungen des iterativ—optimierenden Kontrollalgorithmus einge-

Speedupverluste (Gl (5.3))
Stoch. Relaxation p:2‘p:3‘p:4‘p:5
multidirektional 0.97 | 098 | 098 | 0.98
dynamisch 0.98 | 096 | 091 | 0.87
4-periodsch 0.99 | 096 | 094 | 0.91
2-periodisch 0.96 | 093 | 085| 0.83
unidirektional 1.0 098] 0.96 | 0.93

‘ Gen. Algorithmus Hp:Q ‘p:3 ‘p:4 ‘p:5 ‘
‘ multidirektional H 0.93 ‘ 0.89 ‘ 0.84 ‘ 0.81 ‘

Bild 5.25: Speedupverluste der untersuchten parallelen Optimierungsverfahren.
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hen, faflt der folgende Abschnitt die wichtigsten Ergebnisse der hier vorgestellten Pilotan-

wendung nochmals zusammen.

5.4 Zusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurde die experimentelle Uberpriifung des in Kapitel 4 vorgestell-
ten iterativ—optimierenden Kontrollalgorithmus und der dort entwickelten Konzepte zur
Parallelverarbeitung beschrieben. Die Untersuchungen wurden anhand einer Analyseauf-
gabe aus dem Bereich der Interpretation von Bildfolgen natiirlicher Straflenverkehrsszenen
gefiithrt; dazu standen drei segmentierte Sequenzen mit je 29 Grauwertbildern der Grofle
512 x 512 zur Verfiigung, die im Abstand von 40 Millisekunden mit einer monokularen
Kamera aus einem fahrenden Fahrzeug aufgenommen wurden.

Die Wissensbasis besitzt 13 Konzepte, welche das zur Identifikation der Fahrbahn und
deren Markierung benétigte problemabhéngige Wissen aufnehmen. Nach der Aufspaltung
einiger komplexer Attribute umfafit der aus der Analysevorbereitung resultierende Attri-
butfluigraph 119 Knoten, von denen elf Knoten die Verbindung zur initialen symbolischen
Beschreibung herstellen. Letztere besteht aus den Ergebnissen einer anfanglichen Regionen-
segmentierung und einer richtungsorientierten Vorauswahl und Gruppierung der Segmente
in Segmentgruppen, welche die Kandidaten fiir die unterschiedlichen Fahrbahnmarkierun-
gen (Randstreifen, Mittelstreifen) darstellen. Aus der Grofie des Attributflugraphen und
der mittleren Anzahl erzeugter Segmentgruppen resultiert ein kombinatorisches Optimie-
rungsproblem mit circa 1.7 - 10 Zusténden.

Die Untersuchungen zur Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attri-
butflugraphen wurden unter Verwendung eines Programmpaketes zur Leistungsbewertung
paralleler Programme mit Hilfe stochastischer Graphmodelle durchgefithrt. Um die in Ab-
schnitt 1.3 eingefithrten Leistungsgréfien fiir eine beliebige Prozessoranzahl zu berechnen,
wurde die eingesetzte Zustandsraumanalyse zundchst um einen genetischen Algorithmus
zur Bestimmung einer optimalen Zuordnung zwischen den zur Verfliigung stehenden Pro-
zessorknoten und den Knoten eines Aufgabengraphen erweitert. Die anschliefend durch-
gefithrten Experimente bestédtigten sowohl die Notwendigkeit des in Abschnitt 4.3 vor-
geschlagenen iterativen Vorgehens als auch die feingranulare Auflésung der Wissensbasis
durch den Attributflufigraphen. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingesetzten und
weiterentwickelten Simulationswerkzeuge erwiesen sich dabei als wichtige Hilfsmittel zur
Bestimmung einer der Problemstruktur angemessenen Prozessorzahl.

Die Evaluierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren und ihrer Parallelisie-
rung bildete den zweiten Schwerpunkt der durchgefithrten Experimente. Bei der Unter-
suchung der in Abschnitt 4.3.2 vorgestellten Annahmekriterien zeigten sich die auch fir

andere Optimierungsaufgaben berichteten Konvergenzeigenschaften von Simulated Anne-
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aling, Schwellwertakzeptanz und Sintflutalgorithmus; in der hier betrachteten Anwendung
empfahl sich jedoch (iiberraschenderweise) die stochastische Relaxation als Verfahren mit
einer noch grofleren Konvergenzgeschwindigkeit. Eine weitere Verringerung der Iterations-
anzahl gelang mit Hilfe der genetischen Optimierungsverfahren, bei denen sich die Wahr-
scheinlichkeit fiir das Erreichen einer optimalen Loésung im Vergleich zur stochastischen
Relaxation mehr als verdoppelt, wenn nur wenige (n < 50) Iterationen ausgefiithrt werden
kénnen.

Die Parallelisierung der Verfahren erfolgte in einem lokalen Netzwerk aus bis zu sechs
identischen Workstations. Unter Verwendung der PVM-Unterprogrammbibliothek wurde
ein Client/Server-Modell implementiert und die verschiedenen Strategien zum Zustands-
austausch untersucht. Anhand der stochastischen Relaxation wurde gezeigt, dafl die Wirk-
samkeit der Suche von einem vermehrten Zustandsaustausch profitiert, und eine effiziente
Parallelisierung des entwickelten Kontrollalgorithmus moglich ist. Mit der unidirektionalen
Suche wurde bei der Verwendung von zwei Servern die grofite Effizienz erzielt (e, = 0.89)
und fir fiinf Server lieferte das Verfahren mit s, = 3.26 den gréBften Speedup aller Ver-
suchsreihen. Im Gegensatz zu den anderen betrachteten Verfahren wurde hierbei jedoch
bereits fiir drei Server eine maximale Wirtschaftlichkeit erreicht.

Bei der Parallelisierung des genetischen Algorithmus wurde bislang lediglich ein Zu-
standsaustausch nach dem Prinzip der multidirektionalen Suche untersucht. Aufgrund der
geringen [terationsanzahl lieferte dieses Verfahren in allen Experimenten die kiirzesten Ver-
weilzeiten; der durch die Initialisierung der Zustandsmenge bedingte gréfiere sequentielle

Programmanteil fithrte jedoch zu geringeren Speedups (s, = 2.42 bei p = 5 Servern).



Kapitel 6
Schluflbemerkungen

Ausgehend von der Beobachtung, dafl bislang zwar zahlreiche parallele Algorithmen fiir
die ikonische Bildverarbeitung existieren, jedoch nur wenige Ansitze zur parallelen sym-
bolischen Bildverarbeitung zu finden sind, wurde in den zuriickliegenden Kapiteln die Ent-
wicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus fiir ein semantisches Netzwerksystem zur
wissensbasierten Analyse komplexer Muster beschrieben. Zum Abschluf} sollen nun einige
ergdnzende und weiterfithrende Untersuchungen diskutiert werden, und anschlieflend die

wichtigsten Aspekte der Arbeit nochmals zusammengefafit werden.

6.1 Ausblick

Die experimentelle Auswertung des iterativ—optimierenden Kontrollalgorithmus anhand
des in Abschnitt 5.1 beschriebenen Anwendungsszenarios liefert einerseits wichtige Ergeb-
nisse fiir die Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung und zeigt andererseits
die gute Parallelisierbarkeit der iibergeordneten kombinatorischen Optimierungsverfahren.
Die parallele Implementierung der Instantiierungsphase und eine anschlielende Evaluierung
des dann durchgehend parallelen Algorithmus stellen sicherlich ein vorrangiges Ziel weite-
rer Arbeiten dar. Entsprechend der hierarchischen Struktur des Kontrollalgorithmus bietet
sich hierzu der Finsatz eines ebenso organisierten Multiprozessorsystems an. So kénnten
in einem pyramidenférmig aufgebauten System (vgl. Bild 1.7, S. 13) die Rechnerknoten
der untereren Ebene zur parallelen Instantiierung des Attributfluligraphen verwendet wer-
den, wéhrend die iibergeordneten Prozessoren zur Durchfiihrung der Optimierung dienen,
also beispielsweise die Berechnung von Kostenfunktion und Annahmekriterium sowie die
Verwaltung und Verdnderung von Analysezustanden (oder Zustandsmengen) vornehmen.

Eine Verkiirzung der Instantiierungsdauer und die Verringerung der Anzahl benétigter
Iterationen kénnen neben der Parallelisierung zu einer Verbesserung der Echtzeitfdhig-

keit des Kontrollalgorithmus beitragen. Zur Senkung der “Taktfrequenz” der Optimierung
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bietet es sich an, in einem Iterationsschritt nicht den ganzen Attributflufgraphen neu zu in-
stantiieren, sondern lediglich die Teile des Graphen, die von dem bei der Zustandsdnderung
vorgeschlagenen Hypothesenaustausch betroffen sind. Im Falle des Metropolis—Algorithmus
wird genau eine Zuordnung zwischen einem initialen Attributflulknoten und einem Seg-
ment gedndert, oder eine neue Modalitdtsmenge gewahlt, beziiglich derer ein Konzeptkno-
ten zu bewerten ist. Eine Neuinstantiierung ist hier also nicht fiir den kompletten Attribut-
flugraphen notwendig, sondern lediglich fiir samtliche (nicht nur die direkten) Nachfolger
des ausgewahlten Knotens.

Die Verwendung problemspezifischer Kostenfunktionen und Zustandsiibergdnge sind
vielversprechende Méglichkeiten zur Reduzierung der Anzahl auszufiihrender Iterationen.
In der vorgestellten Analyseaufgabe aus dem Bereich der Bildfolgeninterpretation bietet
es sich an, die Kostenfunktion so zu wéhlen, dafl die Kontinuitdt der betrachteten Szene
ausgenutzt wird. Nach der Interpretation eines Folgebildes kénnten dazu bei der Analyse
des néchsten Bildes beispielsweise nur noch die Abweichungen der Attributwerte herange-
zogen werden. Die systematische Variation des Zustandsvektors stellt neben einer proble-
mabhéngige Finschrankung der Nachbarschaft eines Analysezustands eine weitere Méglich-
keit zur Verringerung der Iterationsanzahl dar, die insbesondere aufgrund der Diskretheit
des vorliegenden Optimierungsproblems erfolgversprechend sein diirfte.

Die zuletzt diskutierten Frgénzungen erfordern im wesentlichen den Austausch der
vom Benutzer zu definierenden Methoden zur Kostenberechnung und zur Zustandsgene-
rierung und sind daher mit geringem Aufwand zu realisieren. Zusétzliche Eingriffe in die
Analysevorbereitung sind erforderlich, um eine Behandlung der bislang unberiicksichtigten
Elemente der ERNEST-Netzwerksprache wie zum Beispiel die Eintrage zur lokalen Steue-
rung der Analyse (Identifikationen, vgl. S. 35) oder zur Darstellung referentieller Beziige
(Referenzkanten, vgl. S. 28) zu ermdglichen. Eine Integration dieser Netzwerkelemente
wird gegenwartig angestrebt, um den entwickelten Kontrollalgorithmus zur Steuerung der
linguistischen Analyse im Spracherkennungs— und Dialogsystem EVAR einzusetzen. Eine
besondere Herausforderung ergibt sich hierbei aus der Gréfle der Wissensbasis, die in einen
Attributflulgraphen mit ca. 30.000 Knoten transformiert wird, und somit ebenfalls eine
starke Motivation fiir die oben skizzierten Arbeitspunkte bildet.

Weiterfithrende Untersuchungen zur Parallelisierung sollten sich schlieflich mit der
Behandlung der problemabhdngigen Analyseprozeduren befassen. Ansdtze zu einer In-
tegration von neuronalen Netzen zur Objekterkennung in den graphbasierten ERNEST-
Kontrollalgorithmus finden sich beispielweise in [Kum93a, Mor94]; als aussichtsreiche Al-
ternative zur Instantiierung kompletter Objekte ist jedoch auch der Finsatz statistischer
Objektmodelle zu erwigen [Hor94], deren Verwendung ebenfalls eine gute Parallelisierbar-
keit erwarten 1at. Der Finsatz dieser Techniken ist jedoch nicht nur ein Schritt zur weiteren
Ausnutzung von Parallelisierungsmoglichkeiten, sondern stellt eine natiirliche Erweiterung

des in der Kontrolle erprobten Prinzips der iterativen Optimierung dar. Hierdurch eréffnet
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sich nicht nur die Méglichkeit zu einer schnelleren und robusteren Analyse, sondern auch
die Chance zur Vereinfachung und automatischen Akquisition des bislang tiberwiegend

manuell erworbenen prozeduralen Wissens.

6.2 Zusammenfassung

Obwohl bereits handelsiibliche Arbeitsplatzrechner dem Menschen bei einer Vielzahl von
Aufgaben — wie etwa dem Sortieren grofler Datenbestinde — an Geschwindigkeit und
Zuverlassigkeit weit {iberlegen sind, kénnen selbst Hochstleistungsrechner die perzeptiven
Leistungen des Menschen bislang nur unvollkommen nachbilden. Die massiv—parallele Ver-
arbeitung von Sinneseindriicken im menschlichen Gehirn wird als eine Ursache dafiir ange-
sehen, dafl der Mensch Perzeptionsaufgaben selbst unter schwierigen Bedingungen nahezu
miihelos erledigt, und dient daher inshbesondere auch zur Motivation des Einsatzes von Par-
allelrechnern in der Mustererkennung, welche sich mit der Auswertung und Interpretation
von Sinneseindriicken durch digitale Rechenanlagen befafit. Versprechen Parallelrechner ei-
nerseits die Bereitstellung von hohen Rechenleistungen, die auch zur Losung einer Vielzahl
anderer natur— und ingenieurwissenschaftlicher Aufgabenstellungen benétigt werden, so
setzt deren effiziente Nutzung gleichzeitig die Entwicklung geeigneter paralleler Algorith-
men voraus.

In der vorliegenden Arbeit werden Moglichkeiten zur Parallelverarbeitung in einem
semantischen Netzwerksystem fiir die wissensbasierte Musteranalyse untersucht. Ziel der
Analyse ist die automatische Generierung einer symbolischen Beschreibung. Wéahrend sich
deren moglicher Inhalt aus den individuellen Erfordernissen der jeweiligen Anwendung er-
gibt, ist die Forderung nach einer bestméglichen Beschreibung anwendungsunabhingig und
verdeutlicht, daf} die Analyse komplexer Muster als Optimierungsproblem aufgefafit wer-
den kann. Zur Loésung dieses Problems wird sowohl beim Verstehen flieflend gesprochener
Sprache als auch bei der Interpretation von Bildern oder Bildfolgen natiirlicher Szenen —
dies sind die wohl wichtigsten Beispiele komplexer Muster — von einem geschichteten Ver-
arbeitungsmodell ausgegangen, das eine Transformation der Sensordaten tiber zunehmend
abstraktere Zwischenreprasentationen bis hin zur gewiinschten symbolischen Beschreibung
vorsieht.

Neben der Existenz einer sehr groflen, im allgemeinen jedoch konstanten (inhaltsun-
abhéngigen) Anzahl kleiner Datenelemente sind die Lokalitdt und Ortsinvarianz charak-
teristisch fiir die signalnahen Verarbeitungsebenen. Als Konsequenz daraus ergeben sich
konzeptuell einfache Parallelisierungsméglichkeiten nach dem Prinzip der Datenverteilung,
die eine gleichmé&fige Auslastung der Prozessoren und eine effiziente Parallelisierung gestat-
ten. Kennzeichnend fiir die wissensbasierte Analyse sind dagegen das Vorhandensein einer

variablen, vom Signalinhalt und den Ergebnissen der initialen Segmentierung abhangigen
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Anzahl zu verarbeitender Objekte und die explizite Représentation und Nutzung problem-
abhédngigen Wissens. Fine Parallelisierung mufl daher im allgemeinen nach dem Prinzip
der Aufgabenverteilung erfolgen und macht es erforderlich, die eingesetzten Inferenzme-
chanismen auf gleichzeitig ausfithrbare Teilaufgaben zu untersuchen.

Das Erlanger semantische Netzwerksystem ERNEST bildet den weiteren Rahmen fiir
die durchgefithrten Untersuchungen. Das System besitzt einen modularen Aufbau, der all-
gemeine Uberlegungen zur Architektur wissensbasierter Musteranalysesysteme beriicksich-
tigt; die Module zur Wissensreprésentation und zur Kontrolle des Analyseprozesses wer-
den ausfithrlich vorgestellt. Konzepte reprasentieren beliebige Objekte oder Begriffe und
konnen eine beliebige Anzahl von Attributen und Relationen besitzen, welche ihre (physi-
kalischen) Eigenschaften und deren Beziehungen naher beschreiben. Beziehungen zwischen
Konzepten werden durch Kanten ausgedriickt, die in Modalitdtsmengen gruppiert werden
kénnen, um unterschiedliche Begriffsvarianten in einem Netzwerkknoten zusammenzufas-
sen. Die wichtigsten Kantentypen sind die Spezialisierungs—, die Bestandteils— und die
Konkretisierungskante, welche zum Aufbau einer Vererbungshierarchie, zur Dekompositi-
on komplexer Konzepte und zur Verbindung unterschiedlicher Abstraktionsebenen dienen.
Ebenfalls in der Wissensbasis verankert sind Eintrédge zur lokalen Steuerung der Analyse,
die eine effiziente Nutzung des deklarativen Wissens erméoglichen.

Auspragungen von Konzepten in den Sensordaten und Zwischenergebnisse der Analyse
werden durch Instanzen und modifizierte Konzepte reprasentiert. Ziel des Analyseprozes-
ses i1st die Erzeugung einer méglichst gut bewerteten Instanz zu einem Zielkonzept. Die
Analyse beruht auf sechs Inferenzregeln zur Generierung von Instanzen und modifizierten
Konzepten, welche nur von der Netzwerksyntax, nicht aber von den dargestellten Begrif-
fen abhingig sind. Instanzen und modifizierte Konzepte werden zu Analysezustdnden zu-
sammengefafit, die mit Hilfe eines iibergeordneten Graphsuchverfahren auf der Basis des
A*—Algorithmus verwaltet werden.

Uberlegungen zur Parallelisierung des graphbasierten Kontrollalgorithmus der System-
schale gehen von einer Teilmenge der Netzwerksprache aus, die neben den epistemologisch
primitiven Elementen (Konzepte, Kanten, Attribute und Relationen) lediglich die Ver-
wendung von Modalitdtsmengen gestattet, und werden auf der Konzept—, der Netzwerk—
und der Suchraumebene gefithrt. Zur parallelen Instantiierung einzelner Konzepte wird
der erweiterte Konzeptflufigraph eingetiihrt, der die Abhéngigkeiten sdmtlicher Attribut-
berechnungen und Bewertungen von Relationen, Kanten und Instanzen festhélt. Bei der
Betrachtung der Netzwerkebene mufl zwischen der gleichzeitigen Behandlung unterschied-
licher Begriffsvarianten und der parallelen Instantiierung der Konzepte einer Regelpramisse
unterschieden werden. Kann erstere auf die simultane Weiterverfolgung alternativer Such-
baumptade zuriickgefithrt werden, so fithrt die parallele Instantiierung von Bestandteilen
und Konkretisierungen zu einer starken Vermehrung der zu beriicksichtigenden Analyse-

zustande, da die Moglichkeit zur schrittweisen Finschrankung der Wissensbasis aufgrund



6.2. Zusammenfassung 165

von bereits berechneten Zwischenergebnissen entfallt.

Zur Beschleunigung der Graphsuche werden Parallelisierungsansidtze nach dem Prin-
zip der Datenverteilung und der Aufgabenverteilung diskutiert, und letztere wird fiir den
ERNEST-Kontrollalgorithmus unter Verwendung eines Client/Server-Modells zur Inter-
prozeBkommunikation in einem Workstationnetz experimentell untersucht. Der komplexe
Aufbau der Suchbaumknoten, der die Ubertragung simtlicher Instanzen und modifizier-
ter Konzepte sowie zusatzlicher Kontrollinformation erfordert, erweist sich als wesentliche
Ursache dafiir, da} akzeptable Geschwindigkeitsgewinne nur bei wenig informierten Rest-
kostenschétzungen und einer geringen Prozessoranzahl erzielt werden.

Zur Uberwindung dieser Probleme wird ein neuer Kontrollalgorithmus vorgeschlagen
und realisiert, der durch die iterative Optimierung einer heuristischen Giitefunktion cha-
rakterisiert ist. Wichtigste Entwurfsziele sind dabei neben der Fignung fiir die Parallelver-
arbeitung die Any—Time-F&higkeit des Verfahrens und die Unterstiitzung einer ergonomi-
schen Wissensreprésentation. Um einerseits die Vorteile der objektzentrierten Darstellung
des Wissens durch den verwendeten Netzwerkformalismus zu gewdhrleisten, andererseits
jedoch eine gréfitmogliche Parallelitét bei der Abarbeitung der zur Instantiierung not-
wendigen Inferenzen zu erreichen, wird zunédchst eine automatische Transformation der
Wissensbasis in einen feingranularen Datenflufigraphen, den Attributfluligraphen, vorge-
nommen. Die Knoten dieses Graphen reprisentieren die Attribute, Relationen, Kanten
oder Konzepte des Netzwerkes und sind mit den entsprechenden Analyseprozeduren zur
Werteberechnung und Bewertung versehen.

Die parallele Instantiierung des AttributfluBgraphen erfolgt durch die Aktivierung dieser
Prozeduren in der durch die Kanten des Graphen vorgegebenen Reihenfolge; sie beginnt
mit den Attributen, die direkt auf die initiale symbolische Beschreibung zugreifen, und
endet mit der Bewertung der Knoten, welche die Analyseziele reprisentieren. Die so be-
rechneten Bewertungen werden durch eine heuristische Fehlerfunktion verkniipft und sind
allein von der gewahlten Zuordnung zwischen Segmentierungsergebnissen und initialen At-
tributflulknoten sowie den verwendeten Modalitdtsmengen abhingig. Fin Analysezustand
kann daher als ein Vektor aufgefait werden, der die zur Instantiierung verwendeten Zuord-
nungen und Modalitdtsmengen représentiert; in Verbindung mit dem iterativen Vorgehen
ermoglicht die Definition eine effiziente Parallelisierung, da sich der Informationsaustausch
zwischen den Prozessoren auf diesen Vektor beschranken kann.

Zur Minimierung der Fehlerfunktion werden allgemeine kombinatorische Optimierungs-
verfahren wie beispielsweise verschiedene Varianten des bekannten Simulated Annealing
oder genetische Algorithmen eingesetzt; das Ergebnis der Minimierung ist eine Interpre-
tation, welche optimal zu den Segmentierungsergebnissen pafit, und maximal kompatibel
mit den in der Wissensbasis abgelegten Vorerwartungen ist.

Neben den restriktiven Zeitanforderungen zahlreicher Anwendungen bildet die — auf-

grund der Konvergenzeigenschaften der Verfahren notwendige — grofie Anzahl auszufithren-
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der Iterationen eine wesentliche Motivation fiir die Parallelisierung der Optimierung. Die
hierzu vorgestellten Ansédtze sehen die Ausfithrung des gleichen Algorithmus auf jedem der
zur Verfiigung stehenden Prozessoren (Rechnerknoten) vor, verwenden jedoch unterschied-
liche Strategien zum Austausch von Analysezusténden.

Zum Ende der Arbeit werden der neu entwickelte Kontrollalgorithmus und die vorge-
schlagenen Parallelisierungsstrategien in einer Pilotanwendung aus dem Bereich der In-
terpretation von Bildfolgen natiirlicher Straflenverkehrsszenen experimentell ausgewertet.
Die zur Parallelisierung der Netzwerkinferenzen vorgenommene feingranulare Auflésung
der Wissensbasis durch den Attributflufgraphen und die zur Vermeidung der kombinato-
rischen FExplosion von Zwischenergebnissen vorgeschlagene iterative Instantiierung werden
anhand einer Parallelrechnersimulation bestitigt, welche das aus der Leistungshewertung
bekannte Verfahren der Zustandsraumanalyse verwendet. Die im Rahmen der durchgefiihr-
ten Untersuchungen vorgenommene Kombination der Zustandsraumanalyse mit einem ge-
netischen Algorithmus erlaubt hierbei sowohl die optimale Abbildung der Knoten des At-
tributflulgraphen auf die zur Verfiigung stehenden Prozessoren als auch die Bestimmung
einer beziiglich der Wirtschaftlichkeit optimalen Prozessoranzahl. Zur Parallelisierung der
tibergeordneten kombinatorischen Suchverfahren wird ein aus bis zu sechs Workstations
bestehendes lokales Netzwerk und eine Public-Domain—Unterprogammbibliothek zur In-
terprozefkommunikation eingesetzt. Fiir alle der betrachteten Verfahren werden gute Ge-
schwindigkeitssteigerungen erzielt. Wahrend die — auf die Anzahl der ausgefithrten Itera-
tionen bezogene — Wirksamkeit der Suche durch die Hinzunahme weiterer Rechner noch
zu steigern sein diirfte, zeichnet sich bei den Parallelisierungsanséitzen, die einen haufigen
Zustandsaustausch oder eine grofle Initialisierungsdauer erfordern, eine beginnende Satti-

gung der Wirtschaftlichkeit ab.
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