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Zum GeleitKlassi�kation, Analyse und Verstehen von Mustern wie Bildfolgen oder gesprochene Spra-che erfordern die Repr�asentation und Nutzung von Wissen �uber den Problemkreis. Hierf�ursind in der Vergangenheit verschiedene Ans�atze entwickelt worden. In der Regel werdenmindestens zwei Verarbeitungsphasen, n�amlich eine �uberwiegend daten{ und eine �uberwie-gend modellgetriebene, unterschieden. Diese sollten so gesteuert werden, da� eine Interpre-tation erzielt wird, die optimal ist bez�uglich der beobachteten Muster, des gespeichertenWissens und der intendierten Anwendung.Wissensbasierte Verarbeitung und Analyse von Mustern erfordert einen hohen Aufwandan Rechenleistung, der zum Beispiel durch Parallelverarbeitung erbracht werden kann.In der datengetriebenen Verarbeitungsphase �uberwiegen numerische Rechnungen auf derEbene der Bildpunkte. Hier gibt es eine Reihe von Techniken zur Parallelisierung. In dermodellgetriebenen Phase �uberwiegen (bisher) symbolische Inferenzen, f�ur die nur weni-ge Ans�atze zur Parallelisierung vorliegen, insbesondere wenn noch die Optimierung einerG�utefunktion gefordert wird.In der vorliegenden Arbeit wird ein Ansatz entwickelt und experimentell erfolgreich ge-testet, der wissensbasierte Interpretation von Mustern auf die iterative Optimierung einervorgegebenen G�utefunktion zur�uckf�uhrt. Wissen wird vom Anwender auf konzeptuell ho-her Ebene durch Konzepte eines semantischen Netzes repr�asentiert und dann automatischin ein geschichtetes Netzwerk von Prozeduren transformiert. Alle Prozeduren einer Schichtk�onnen parallel aktiviert werden. Es gibt eine Schnittstelle zu den Ergebnissen der da-tengetriebenen Verarbeitungsphase bzw. der Segmentierung. Die Interpretation erfordertzum einen eine Zuordnung von Segmentierungsergebnissen zu Konzepten der Wissensbasis,zum anderen eine Auswahl unter konkurrierenden Alternativen der Interpretation. Beidessollte so geschehen, da� eine G�utefunktion optimiert wird. Die L�osung erfolgt mit Algo-rithmen der kombinatorischen Opimierung, von denen sich in der untersuchten Anwendunggenetische Algorithmen als besonders leistungsf�ahig erwiesen haben.Damit ist an einem konkreten Beispiel gezeigt, da� sich Interpretation von Musternrelativ zu einer symbolisch repr�asentierten Wissensbasis als Problem der iterativen nume-rischen Optimierung formulieren l�a�t, da� dieses durch bekannte Algorithmen der kombina-torischen Optimierung l�osbar ist und da� damit eine e�ziente parallele Implementierungder Wissensverarbeitung m�oglich ist. Zudem haben iterative Algorithmen eine nat�urli-che \Allzeit{bereit (any{time)" Eigenschaft, da in jedem Iterationsschritt eine L�osung desProblems vorliegt, die mit zunehmender Zahl von Iterationen bzw. zunehmender Verarbei-tungszeit immer besser wird.H. Niemann
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Kapitel 1Einf�uhrungNach einer kurzen Einf�uhrung in die Themenstellung der Arbeit und der Motivierungvon Untersuchungen zur Parallelverarbeitung in der Musteranalyse gibt dieses einleitendeKapitel einen �Uberblick �uber ein allgemeines Verarbeitungsmodell f�ur die wissensbasierteBildanalyse. Darauf aufbauend werden bisherige Ans�atze zur parallelen Bildverarbeitungskizziert und Zielsetzung und Beitrag der Untersuchungen zusammengefa�t. Abschlie�endgeben wir einen �Uberblick �uber den Aufbau der Arbeit.1.1 Analyse komplexer MusterDie Erfassung und Bew�altigung neuartiger Situationen in einer komplexen und dynami-schen Ver�anderungen unterliegenden Umgebung ist eine zentrale Leistung menschlicherIntelligenz [Bro89]. Eine Voraussetzung daf�ur ist die F�ahigkeit, Signale aus einer ungere-gelten Umwelt, die sich durch eine hohe Datenrate, eine gro�e Dynamik und zahlreicheSt�orungen auszeichnen, im Bruchteil einer Sekunde zu empfangen und unter wechselndenRandbedingungen so weiterzuverarbeiten, da� eine sinnvolle Reaktion m�oglich wird. DieVerarbeitung wird dabei nicht allein durch den an einem geeigneten Rezeptor vorliegen-den physikalischen Reiz gesteuert, sondern erfolgt unter Ausnutzung eines umfangreichenAlltagswissens, worunter wir hier eine Menge von pr�asenten Fakten, Erfahrungen, Vorer-wartungen und Verhaltensmustern verstehen wollen.Die wissensbasierte Analyse komplexer Muster ist | neben der Klassi�kation einfacherMuster | ein Teilgebiet der Mustererkennung, die sich mit der Verarbeitung, Auswertungund Interpretation von Sinneseindr�ucken durch digitale Rechenanlagen befa�t [Nie83]. Imhier betrachteten Kontext ist ein Muster eine Funktion f (x), die ein aus der Umwelt auf-genommenes und f�ur die digitale Verarbeitung geeignet transformiertes Signal beschreibt.Entsprechend der Wichtigkeit von optischer und akustischer Wahrnehmung f�ur den Men-schen konzentrieren sich zahlreiche Aktivit�aten im Bereich der Mustererkennung auf die



2 Kapitel 1. Einf�uhrungKlassi�kation und Analyse von Bild{ und Sprachsignalen; abk�urzend sprechen wir auchvon den Gebieten der automatischen Bild{ bzw. Sprachverarbeitung.Einsatzgebiete f�ur die in der Mustererkennung entwickelten Verfahren bestehen �uberalldort, wo die oben umrissenen F�ahigkeiten die Grundlage zur maschinellen Verrichtung vonT�atigkeiten bilden, die f�ur den Menschen erm�udend oder gef�ahrlich sind, oder die manu-ell nicht durchzuf�uhren sind. Beispielhaften Charakter besitzen hier die Verarbeitung vonBelegen im Zahlungsverkehr zwischen Banken, die Steuerung eines mobilen Roboters im Si-cherheitsbereich eines Kernkraftwerkes oder auch die Auswertung gro�er Datenmengen beider Erdfernerkundung; umfangreichere �Ubersichten und weiterf�uhrende Literaturhinweise�nden sich unter anderem in den einf�uhrenden Kapiteln von [Nie83, Nie87, J�ah93].Zur Eingrenzung und Motivation der in der vorliegenden Arbeit beschriebenen Unter-suchungen greifen wir nochmals die bereits erw�ahnte Unterscheidung der Klassi�kationeinfacher Muster von der Analyse komplexer Muster auf; dabei folgen wir weitestgehendden Ausf�uhrungen in [Nie90a, Kap.1]. Bild 1.1 zeigt einige Beipiele einfacher Muster, diesich dadurch auszeichnen, da� sie als Ganzes behandelt und unabh�angig von anderen Mu-stern klassi�ziert werden k�onnen.
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2.0 Bild 1.1: Eine Folge handgeschriebener Zi�ern und das Sprachsignal (2 sec.) der isoliert ge-sprochenen W�orter \eins" und \vier" als Beispiele einfacher Muster.Ziel der Klassi�kation ist die Einordnung des Musters in eine von mehreren Muster-klassen, die in beiden gezeigten Beispielen die Zi�ern 0 bis 9 darstellen k�onnten. Ist eineKlassi�kation nicht mit gen�ugender Zuverl�assigkeit m�oglich, so darf ein Muster einer spezi-ellen R�uckweisungklasse zugewiesen werden. Da selbst die Behandlung nur der wichtigstenMethoden zur Klassi�kation einfacher Muster den Rahmen dieser Arbeit sprengen w�urde,m�ussen wir hierf�ur auf die zahlreich vorhandene Literatur [Dud73, Dev82, Nie83] verweisen.Muster, deren Klassi�kation als Ganzes nicht m�oglich ist, oder f�ur welche die Anga-be eines Klassennamens nicht ausreicht, werden als komplex bezeichnet. Ziel der Analysekomplexer Muster ist die Generierung einer individuellen symbolischen Beschreibung B,



1.1. Analyse komplexer Muster 3deren Inhalt von den Erfordernissen der jeweiligen Anwendung abh�angt. Im allgemeinenenth�alt eine symbolische Beschreibung eine Menge der einfacheren Elemente, aus denenein komplexes Muster aufgebaut ist, und eine Angabe von deren Beziehungen untereinan-der. Falls erforderlich oder erw�unscht, kann die symbolische Beschreibung auch um eineSchlu�folgerung f�ur den Anwendungsbereich erg�anzt werden.
Bild 1.2: Zwei im Abstand von 40 Millisekunden aufgenommene Bilder einer Stra�enverkehrs-szene als Beispiele komplexer Muster.Die Gegen�uberstellung der Bilder 1.1 und 1.2, das als Beispiel eines komplexen Musterseinen kurzen Ausschnitt aus einer Bildsequenz 1 zeigt, verdeutlicht, da� die Musteranalyseeine ungleich schwierigere Aufgabe als die Klassi�kation ist. Eine symbolische Beschreibungk�onnte hier wie folgt lauten:\Auf der zweispurigen Fahrbahn be�nden sich f�unf Fahrzeuge, von denen sich vier auf dasKamerafahrzeug zubewegen. Das f�unfte Fahrzeug durchf�ahrt mit einer Geschwindigkeitvon 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 dieGeschwindigkeit beim Einfahren in die Kurve nicht zu erh�ohen.)"Einen exemplarischen �Uberblick �uber 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 n�ahere Charakterisierung der einzelnen Ebenen, die1F�ur die �Uberlassung des Bildmaterials dankt der Autor dem Bayerischen Forschungszentrum f�ur Wis-sensbasierte Systeme (FORWISS), insbesondere Frau C. Weighardt.



4 Kapitel 1. Einf�uhrung| mit anderen Operationen und Objekten versehen | in �ahnlicher Form auch in sprach-verstehenden Systemen anzutre�en sind (vgl. [Nie87, S. 12]), werden wir in Abschnitt 1.2vornehmen; f�ur die hier angestrebte Abgrenzung gen�ugt zun�achst die Feststellung, da� dieAnalyse komplexer Muster Methoden der Klassi�kation | etwa zur Bestimmung einfacherObjekte einer Szene | enthalten kann. Dar�uber hinaus ist Bild 1.3 zu entnehmen, da� eineVielzahl weiterer Verarbeitungsschritte notwendig sind (beispielsweise zur Bestimmung derBeziehungen zwischen Objekten oder zur Generierung einer Handlungsanweisung), welcheim Gegensatz zur Klassi�kation auch die explizite Formulierung von Wissen aus dem jewei-ligen Einsatzbereich des Systems erfordern. Eine umfassende Darstellung dieser Verfahrenund ihres Zusammenwirkens in einem Analysesystem mu� auch hier der Literatur vorbe-halten bleiben; stellvertretend seien [Lie89, Nie90a, Rad93] f�ur den Bereich der Bildanalyseund [Ain88, Nie90a] f�ur die automatische Sprachverarbeitung genannt.Ein Hauptproblem bei der Entwicklung leistungsf�ahiger Musteranalysesysteme ist dieBehandlung gro�er Datenstr�ome unter sehr restriktiven Zeitbedingungen. So ergibt sichallein bei der mit einer �ublichen Videogeschwindigkeit von 25 Bildern pro Sekunde durch-gef�uhrten Aufnahme der in Bild 1.2 gezeigten 512 � 512{Grauwertbilder eine Datenra-te von �uber 6.5 Megabyte pro Sekunde, die sich bei einer zus�atzlichen Ausnutzung derFarbinformation auf circa 20 MB/sec. verdreifachen w�urde. Aufgrund der fr�uher nur be-grenzt verf�ugbaren Ressourcen zur Aufnahme, Speicherung und Verarbeitung derartigerDatenmengen bildet die Analyse komplexer Muster einen im Vergleich zur Klassi�kationrelativ jungen Zweig der Mustererkennung. Zusammen mit der Schwierigkeit der Aufgabeerkl�art dies, da� erfolgreiche Anwendungen bisher vorrangig im Bereich der Musterklas-si�kation zu �nden sind. So berichtet bereits [Rab85] von Fehlerraten unter 2.5 Prozentf�ur die Erkennung isoliert gesprochener Zi�ern, in [Car93] wird eine Fehlerrate von 0.28Prozent f�ur die Verbundworterkennung von Zi�ern erzielt, und auch Diktiersysteme mitrelativ gro�em Wortschatz sind seit kurzem kommerziell erh�altlich [Der93, Bak93]. Eben-so werden bei der Klassi�kation von gedruckten oder handgeschriebenen SchriftzeichenErgebnisse erzielt, welche die menschliche Erkennungsleistung bez�uglich Fehlerrate undVerarbeitsgeschwindigkeit erreichen oder �ubertre�en. Bereits der in [Sch78] beschriebenePostanschriftenleser erzielt eine nahezu verschwindende Fehlerrate und liest das maschinen-geschriebene Adressfeld von circa 60000 Briefen pro Stunde; bei der Klassi�kation von 465handgeschriebenen Zeichen des mehr als 40000 Schriftzeichen umfassenden chinesischen\Alphabets" werden in [Cho91] eine Erkennungsrate von ca. 95 Prozent und eine mittlereVerarbeitungsdauer von 3.5 Sekunden pro Zeichen auf einer herk�ommlichen Workstationangegeben.W�ahrend also Techniken zur Klassi�kation einfacher Muster einen relativ hohen Stan-dard erlangt haben und das Laborstadium in zunehmendemMa�e verlassen, sind vergleich-bare Erfolge f�ur Aufgabenstellungen der automatischen Interpretation komplexer Bild{und Sprachsignale bislang lediglich f�ur ausgew�ahlte Komponenten derartiger Systeme und
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Bild 1.3: �Uberblick �uber Operationen, Zwischenergebnisse und Verarbeitungsschichten derBildanalyse (nach [Nie87]). Erl�auterungen �nden sich im Text.



6 Kapitel 1. Einf�uhrungnur unter einschr�ankenden Annahmen zu verzeichnen. So geh�ort die Echtzeiterkennungin einem sprachverstehenden System, dessen Ziel die Extraktion des Inhaltes ie�end ge-sprochener Sprache ist, nahezu zum Stand der Technik, wenn ein relativ kleines Vokabularverwendet wird; der Echtzeitfaktor f�ur die Interpretation des Erkennungsergebnisses istdagegen noch bedeutend gr�o�er. F�ur die Erkennung wird in [Kuh94] ein Echtzeitfaktorvon 1.8 bei einem Wortschatz von ca. 1000 W�ortern berichtet, und bei den in [Mas93] be-schriebenen Experimenten ergibt sich der Faktor 15 f�ur die Interpretation einer �Au�erung.Die in [Wee91] beschriebenen Ergebnisse des DARPA integrated image{understandingbenchmarks, einer vergleichenden Untersuchung mehrerer Rechnerarchitekturen anhand ty-pischer Bildverarbeitungsoperationen, zeigen, da� imBereich der Bildanalyse noch ung�unsti-gere Verh�altnisse anzutre�en sind. So erfordert hier bereits ein Teil der zur Interpretationben�otigten Erkennungsaufgaben eine deutlich gr�o�ere Verarbeitungsdauer; f�ur die Segmen-tierung von 712� 568{Grauwertbildern einer Folge von Stra�enverkehrsszenen (vergleicheBild 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 f�ur die lange Analysedauer inder gro�en Zahl durchzuf�uhrender Verarbeitungsschritte zu sehen. Kann die ben�otigte Re-chenleistung f�ur die Bildsegmentierung aus den obigen Angaben mit etwa 300 Instruktio-nen pro Pixel abgesch�atzt werden, so ist der Aufwand f�ur die Interpretation eines Bildesim allgemeinen bedeutend gr�o�er. In [Lev87] wird dieser mit 103 � 104 Instruktionen proPixel abgesch�atzt, woraus sich ergibt, da� f�ur die Echtzeitinterpretation von Bildfolgeneine Rechenleistung von mehreren GIPS (giga instructions per second) erforderlich ist.Zwei M�oglichkeiten zum Erreichen der hier beschriebenen Anforderungen bestehen in derNutzung dedizierter Hardware auf allen Verarbeitungsebenen und im Einsatz von Paral-lelrechnern.Die Verwendung von Parallelrechnern wird einerseits durch die erkennbaren techno-logischen Grenzen von konventionellen Computern und Vektorrechnern und eine h�ohereWirtschaftlichkeit und Flexibilit�at motiviert, wirft jedoch andererseits Probleme des Ent-wurfs und des Betriebs sowie der Entwicklung geeigneter Algorithmen f�ur konkrete An-wendungen auf. Gleicherma�en wie die potentielle Bedeutung wird die Vielzahl der zul�osenden Fragen durch die Tatsache deutlich, da� sich derzeit (1994) gleich zwei von derDeutschen Forschungsgemeinschaft gef�orderte Projekte mit zusammen �uber 100 Mitarbei-tern mit der Untersuchung von parallelen Rechensystemen befassen. �Uberblicke �uber die inden Sonderforschungsbereichen 342 \Methoden und Werkzeuge f�ur die Nutzung parallelerArchitekturen" und 182 \Multiprozessor{ und Netzwerkkon�gurationen" an der Techni-sche Universit�at M�unchen bzw. der Friedrich-Alexander-Universit�at Erlangen-N�urnberg 22Die vorliegende Arbeit entstand im Rahmen des Teilprojektes \Wissensbasierte Bildanalyse" des SFB182. F�ur die F�orderung der Arbeit dankt der Autor der Deutschen Forschungsgemeinschaft.



1.2. Wissensbasierte Bildanalyse 7durchgef�uhrten Arbeiten �nden sich in [Bod93, Wed94].Ein Schwerpunkt des Erlanger Sonderforschungsbereiches liegt auf der �Uberpr�ufung derrealisierten Hard{ und Softwarekonzepte anhand rechenintensiver Pilotanwendungen, dievon der betriebswirtschaftlichen Produktionssteuerung und der Fertigungsautomatisierung�uber die Simulation quanten{ und str�omungsmechanischer Systeme bis zur Musteranalysereichen. Ziel der im Teilprojekt \Wissensbasierte Bildanalyse" durchgef�uhrten Untersu-chungen ist die Entwicklung eines modularen Systems zur automatischen Generierung einersymbolischen Beschreibung dreidimensionaler Szenen. Die Arbeiten folgen der verbreitetenAnnahme [Uhr87, Kum90, Pra91, Bur91], da� M�oglichkeiten zur Parallelverarbeitung vonallen Systemkomponenten genutzt werden m�ussen, um die durch den Bilddatenstrom vor-gegebene hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erreichen. Daher werden als ausgew�ahlteTeilaspekte sowohl Methoden zur Tiefengewinnung aus Grauwert{ und Farbstereobildern[Pos90, Kol90] untersucht als auch | in der vorliegenden Arbeit | Algorithmen f�ur dieparallele Verarbeitung anwendungsabh�angigen Wissens entwickelt.Zur besseren Einordnung der hier verfolgten Thematik beschreiben wir im folgendenAbschnitt zun�achst die typischen Anforderungen der einzelnen Teilaufgaben und gebenin den Abschnitten 1.3 und 1.4 einen groben �Uberblick �uber bisher verfolgte Ans�atze zurParallelverarbeitung in der wissensbasierten Bildanalyse.1.2 Wissensbasierte BildanalyseBereits das im Anschlu� an Bild 1.2 skizzierte Beispiel verdeutlicht, da� das Ziel der wis-sensbasierten Bildanalyse | die Transformation der Bilddaten (Pixel) in eine angemes-sene symbolische Beschreibung | keinesfalls durch eine einzelne, in geschlossener Formanzugebende Abbildung geleistet werden kann. Vielmehr wird deutlich, da� eine Reihevon Operationen und Zwischenrep�asentationen notwendig sind, die im allgemeinen in dreiEbenen organisiert werden [Bal82, Nie87]. Ausgehend von Bild 1.3, das ein geschichtetesVerarbeitungsmodell f�ur die Bildanalyse zeigt, werden die Charakteristika der Ikonik, derIkonik{Symbolik und der Symbolik in diesem Abschnitt n�aher beschrieben, um anschlie�endM�oglichkeiten und Probleme der Parallelverarbeitung zu diskutieren.Die Ikonik, die auch als signalnahe Bildverarbeitung oder early vision bezeichnet wird,umfa�t Methoden zur Gewinnung der Bilddaten (Abtastung, Quantisierung) und zur Vor-verarbeitung der Abtastwerte, deren Ziel in einer Verbesserung der Bildqualit�at und derErleichterung der Analyse besteht. Typische Algorithmen der Vorverarbeitung wie bei-spielsweise Schwellwertbildung, Filterung oder Normierung sind numerische Operationenauf Bildern; sie nehmen also eine Verkn�upfung einer urspr�unglichen Zahlenfolge zu einerneuen Folge vor.Kennzeichnend f�ur die ikonische Bildverarbeitung ist die Lokalit�at und die Ortsinva-



8 Kapitel 1. Einf�uhrungrianz der meisten Operationen, die Bild 1.4 anhand eines 3 � 3 Mittelwert�lters veran-schaulicht. W�ahrend sich die Lokalit�at darauf bezieht, da� nur die Pixel aus einer kleinenNachbarschaft (hier: der hellgrau dargestellten Maske) in die Berechnung des aktuellenBildpunktes (dunkelgrau unterlegt) eingehen, wird die Ortsinvarianz darin deutlich, da�stets die gleiche, regelm�a�ige Abh�angigkeit von den Nachbarelementen vorliegt.
1 2 4

1 1 3

21 3

1 2 4

1 2 3

1 2 3Bild 1.4: Lokalit�at und Ortsinvarianz ikonischer Bildverarbeitungsoperationen am Beispiel einerMaskenoperation zur Mittelwert�lterung.Die Ergebnisse der Vorverarbeitung sind Eingangsdaten der Ikonik{Symbolik, derenAufgabe die Bildsegmentierung ist. Den Ausf�uhrungen in [Lev87] folgend soll darunternicht nur die �ubliche Zerlegung eines Bildes in nicht�uberlappende Regionen verstandenwerden, sondern allgemein alle Algorithmen, die zur Bestimmung geeigneter Bildprimitivaund einer Reduktion der visuellen Information aus der Ikonik eingesetzt werden. In Bild 1.3sind einige Segmentierungskriterien und einfachere Bestandteile angegeben, die Elementeeiner initialen symbolischen Beschreibung A sein k�onnen. In einer geeigneten Repr�asen-tationsform | beispielsweise als Menge von Segmentierungsobjekten [Nie90a, Pau92] |bildet diese die Schnittstelle zur anschlie�enden wissensbasierten Interpretation. Ein Bei-spiel zur Segmentierung gibt Bild 1.5, das ein Grauwertbild sowie die Ergebnisse einerKantendetektion nach [Nev80] und einer anschlie�enden Linienverfolgung durch ein Hy-stereseschwellwertverfahren [Br�u90] zeigt. Hier k�onnten die gefundenen Linien in einemsp�ateren 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 �uber denAnwendungsbereich aus. Das hier eingesetzte, problemunabh�angige Wissen betri�t viel-mehr die Eigenschaften und Auswirkungen der verwendeten Operationen, und ist in derRegel nur implizit im System vorhanden. So erfordert beispielsweise die Bestimmung vonTiefeninformation aus einem Stereobildpaar seitens des Systementwicklers generelles Wis-sen aus dem Bereich der analytischen Geometrie; dieses wird jedoch nicht explizit im Sy-stem repr�asentiert, sondern ist implizit in den entwickelten (Triangulations-)Algorithmenvorhanden [Nie85a].



1.2. Wissensbasierte Bildanalyse 9
Bild 1.5: Ein Grauwertbild und seine initiale symbolische Beschreibung.Die Symbolik, die als Ebene des Bildverstehens bezeichnet wird, nutzt die Ergebnisseder initialen Segmentierung zur Erstellung einer symbolischen Beschreibung, die optimalzu den vorliegenden Sensordaten pa�t und die f�ur die jeweilige Anwendung relevante Infor-mation enth�alt. Wie bereits erw�ahnt, ist dazu neben der Klassi�kation der (physikalischen)Objekte einer Szene auch die Bestimmung von deren Beziehungen sowie die Ermittlungund Interpretation von Ereignissen und eine entsprechende Reaktion erforderlich.Kehren wir nochmals zu den Ergebnissen der Segmentierung in Bild 1.5 zur�uck undbetrachten die Aussage\Ein PKW, be�ndet sich rechts vor dem Kamerafahrzeug und bewegt sich mit einerGeschwindigkeit von v km/h in die gleiche Richtung."als m�ogliche Interpretation, so zeigen sich wesentliche Unterschiede zwischen Ikonik undSymbolik. Ein erster Unterschied betri�t die Art des verwendeten Wissens und dessenDarstellung. Zun�achst ist o�ensichtlich, da� Aussagen im Objektbereich nicht ohne dieNutzung problemabh�angigen Wissens m�oglich sind, das Erfahrungen und Fakten �uberAussehen und Auftreten von Objekten des Problemkreises (hier: des PKWs), deren vi-suell erfa�baren Eigenschaften (Position und Geschwindigkeit) und deren Bedeutung imZusammenhang mit der verfolgten Zielsetzung des Systems beinhaltet.Im Gegensatz zur impliziten Darstellung des eher generellen Wissens in der Ikonik undIkonik{Symbolik hat sich f�ur das problemabh�angige Wissen der symbolischen Bildverar-beitung die explizite Repr�asentation in einem (symbolischen) Modell M des Anwendungs-gebietes, der Wissensbasis, als sinnvoll erwiesen. Die so erreichte Modularit�at vereinfachtdie Wartung und Erweiterung des Wissens und er�o�net dar�uber hinaus die M�oglichkeit,



10 Kapitel 1. Einf�uhrungdasselbe System durch den Austausch des Modells in einem anderen Anwendungsgebieteinzusetzen. Die Wahl eines geeigneten Repr�asentationsformalismus und dessen e�zienteNutzung besitzen somit gro�e Bedeutung f�ur den Entwurf von wissensbasierten Bildana-lysesystemen. Wichtige, in verschiedenen Systemen realisierte Ans�atze hierzu sind Frames[Min75], Produktionensysteme [Buc85] und die auch in der vorliegenden Arbeit verwendetensemantischen Netze [Qui68, Fin79]. Frames werden beispielsweise im Acronym{Systemeingesetzt [Bro81], Produktionensysteme �nden in [Nag80, McK85] und [Mat90b] Verwen-dung, und auf der Basis semantischer Netze sind die in [Han78, Tso80] beschriebenenSysteme realisiert. W�ahrend wir semantische Netze in Abschnitt 1.4 unter dem Aspekt derParallelverarbeitung betrachten und das in dieser Arbeit verwendete ERlanger semantischeNEtzwerkSysTem ERNEST [Nie90d, Sag90a] in Kapitel 2 ausf�uhrlich vorstellen, verweisenwir f�ur eine einf�uhrende Darstellung der anderen Formalismen auf [Nie87, Sag90a].Ein zweiter Unterschied betri�t die Anforderungen an die eingesetzten Algorithmen,die in der Ikonik durch die Ausf�uhrung numerischer Operationen auf einer sehr gro�en An-zahl einfachster Datenelemente | den Bildpunkten oder einer kleinen Nachbarschaft |gekennzeichnet waren. Die Verfahren der symbolischen Bildverarbeitung arbeiten dagegenmit bedeutend weniger, jedoch weitaus komplexeren Elementen, n�amlich den Datenstruk-turen zur Repr�asentation der initialen Segmentierung und der Objekte der Wissensbasis.Kann der Aufwand f�ur ikonische Operationen aufgrund der Ortsinvarianz im wesent-lichen aus der Bildgr�o�e bestimmt werden, so ist eine entsprechende Absch�atzung f�ur dieseitens der Symbolik erforderliche Zuordnung von Sensor{ bzw. Segmentierungsdaten undden Elementen der Wissensbasis im allgemeinen nicht m�oglich. Neben der Tatsache, da� dieAnzahl der zu ber�ucksichtigendenBildprimitiva wesentlich vom Szeneninhalt abh�angt, liegtein ma�geblicher Grund darin, da� die Ergebnisse der Segmentierung beim heutigen Standder Technik im allgemeinen mehrdeutig und fehlerbehaftet sind (vgl. Bild 1.5); Ursachendaf�ur k�onnen wechselnde Beleuchtungsverh�altnisse in einer Szene, das Auftreten kompli-zierter, dreidimensionaler Objekte oder Fehler aufgrund des Quantisierungsrauschens sein.Aufgrund der Mehrdeutigkeit und Unzuverl�assigkeit der Segmentierungsergebnisse be-steht die Notwendigkeit, den Analyseproze� durch einen Kontrollalgorithmus zu steuern.Dieser nimmt eine Fokussierung auf erfolgsversprechende Zwischenergebnisse und relevan-te Ausschnitte der Wissensbasis vor und legt fest, welche Algorithmen auszuf�uhren sind,um ein m�oglichst gutes Analyseergebnis zu erzielen. Die L�osung des hier angedeuteten Op-timierungsproblems bedingt die Ausf�uhrung unterschiedlicher Algorithmen auf den Zwi-schenergebnissen der Analyse. So k�onnten die zur Fahrbahn geh�origen Liniensegmente ausBeispiel 1.5 bereits dem entsprechenden Modell aus der Wissensbasis zugeordnet werden,w�ahrend etwa im Bereich der weiter entfernten Fahrzeuge mit Hilfe eines anderen Seg-mentierungsverfahrens zus�atzliche Information gewonnen werden k�onnte, um eine bessereZuordnung zu erm�oglichen. Die Diversit�at der ben�otigten Operationen stellt somit nebender Notwendigkeit zur Bearbeitung unterschiedlicher Datenobjekte und der szenenabh�angi-



1.3. Parallele ikonische Bildverarbeitung 11gen Komplexit�at einen dritten Unterschied zur Ikonik dar, der die variablen Anforderungender Algorithmen der Symbolik unterstreicht.Bevor wir uns den Auswirkungen der hier beschriebenen Charakteristika auf die Kon-zepte zur Parallelverarbeitung in der wissensbasierten Bildanalyse zuwenden, m�ussen zweiabschlie�ende Bemerkungen der gew�ahlten Darstellung gelten: Zum einen hat sich die Ein-teilung in drei Verarbeitungsschichten an der zunehmend abstrakteren Repr�asentation derZwischenergebnisse der Analyse (Pixel { Bildprimitiva { physikalische Objekte) orientiert.Die Grenzen zwischen den Ebenen sind jedoch als ie�end anzusehen und andere Ein-teilungen sind m�oglich. So ist eine Zweiteilung in Ikonik und Symbolik denkbar, wennals Kriterium die Art des verwendeten Wissens zugrunde gelegt wird; danach w�urde dieIkonik s�amtliche problemunabh�angigen Algorithmen umfassen, die Symbolik hingegen alleMethoden, die durch eine Nutzung problemabh�angigen Wissens gekennzeichnet sind. Zumanderen sind als Alternativen zu der oben unterstellten rein datengetriebenen Verarbei-tung, die mit den Abtastwerten des Bildes beginnt und diese schrittweise in abstraktereRepr�asentationen transformiert, auch modellgetriebene und bidirektionale Strategien zuerw�ahnen. W�ahrend bei der modellgetriebenen Analyse versucht wird, Hypothesen �uberden Szeneninhalt anhand der Bilddaten zu veri�zieren, stellt die bidirektionale Strategieeine Mischform dar, bei der die Ergebnisse einer initialen datengetriebenen Verarbeitungs-phase zur modellgetriebenen Veri�kation von Hypothesen verwendet werden.1.3 Parallele ikonische BildverarbeitungZiel der Entwicklung von Algorithmen f�ur parallele Rechensysteme ist es, die Bearbei-tungsdauer f�ur ein gegebenes Problem durch die Ausnutzung der Rechenleistung mehrererProzessoren zu verk�urzen. Etablierte Kriterien f�ur die Beurteilung des Erfolgs der Paral-lelisierung (siehe z.B. [Kum94]) sind der Geschwindigkeitsgewinn (engl.: Speedup) sp unddie E�zienz ep. Der Speedupsp = t1tp (1.1)ist der Quotient aus der Laufzeit t1 des (schnellsten) sequentiellen Algorithmus und derZeit tp, die zur Ausf�uhrung des parallelen Algorithmus mit p Prozessoren ben�otigt wird.Die E�zienzep = spp = t1p � tp (1.2)ist ein Ma� f�ur die Auslastung der verwendeten Prozessoren; sie wird berechnet, indem derSpeedup durch die Prozessoranzahl dividiert wird.Mit zunehmender Anzahl der Prozessoren nehmen auch die Speedupverluste zu, die



12 Kapitel 1. Einf�uhrungdurch Auslastungs{, Synchronisations{ und Zugri�sverluste verursacht werden [Bur89].Auslastungsverluste entstehen durch einen schwankenden Parallelit�atsgrad, Synchronisati-onsverluste treten auf, wenn ein Prozessor auf Daten wartet, die von anderen Prozessorenberechnet werden m�ussen, und Zugri�sverluste entstehen beim Warten auf gemeinsam be-nutzte Betriebsmittel. Aufgrund dieser Verluste ist zu beobachten, da� der Speedup imallgemeinen unter dem idealen, linearen Speedup sp = t1=p liegt und ab einer gewissenProzessoranzahl ges�attigt ist oder sogar absinkt. Speedup und E�zienz sind deshalb nichtunabh�angig voneinander zu maximieren; abgeleitete Gr�o�en wie die Wirtschaftlichkeitwp = sp � ep; (1.3)durch deren Maximierung ein \optimaler Arbeitspunkt" eingestellt werden kann [Fla89],k�onnen jedoch zur Ermittlung einer Prozessoranzahl genutzt werden, die akzeptable Wertef�ur beide Gr�o�en liefert.Die Ortsinvarianz und �uberwiegende Lokalit�at der Operationen auf Bildmatrizen er-leichtern deren Parallelisierung erheblich, da sie intuitiv einsichtige Parallelisierungsm�oglich-keiten er�o�nen und eine gleichm�a�ige Auslastung der Prozessoren erm�oglichen, worausgro�e Werte f�ur Speedup und E�zienz resultieren. Neben der steigenden Verf�ugbarkeitparalleler Rechensysteme ist die hier skizzierte konzeptuelle Einfachheit die Hauptursachedaf�ur, da� mittlerweile eine Vielzahl paralleler Implementierungen von ikonischen Algorith-men existieren, die nahezu das gesamte Spektrum der Ikonik, und in zunehmendem Ma�eauch der Ikonik{Symbolik abdecken. Im vorliegenden Abschnitt soll nicht der Versuch un-ternommen werden, diese auch nur ann�ahernd zu erl�autern | daf�ur sei auf zahlreicheausgezeichnete �Ubersichten [Cyp89, Cha90, Pit93] verwiesen |; vielmehr geht es uns dar-um, die grundlegende Vorgehensweise gegen�uber der Parallelverarbeitung im Bereich derSymbolik (vgl. Abschnitt 1.4) abzugrenzen.Die r�aumliche Unabh�angigkeit der Pixel bzw. kleiner Bildausschnitte erlaubt eine Zer-legung des Bildes in Teilbilder und deren unabh�angige Bearbeitung durch mehrere Pro-zessoren. Die Bildgr�o�e (N �N Pixel) bildet dabei eine obere Grenze f�ur die Anzahl derverwendeten Rechnerknoten, die jedoch beim heutigen Stand der Technik nicht wesentlichgr�o�er als 1282 sein kann. Daher wird die Bildmatrix im allgemeinen in Bl�ocke der Gr�o�eM2 (M < N) oder zeilen{ bzw. spaltenweise in M �N Pixel gro�e Streifen eingeteilt, undauf jedem der Teilbilder wird parallel der gleiche Algorithmus ausgef�uhrt; dies ist in Bild1.6 f�ur N = 8 und M = 4 schematisch dargestellt.Die angedeutete �uberlappende Einteilung erm�oglicht es, einzelne Operatoren wie et-wa die Mittelwert�lterung aus Bild 1.4 ohne Datentransfer zwischen den Rechnerknotenauszuf�uhren. 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: Datenparallelit�at ikonischer Bildverarbeitungsalgorithmen.Nachbarschaft der Gr�o�e (2m+ 1)2; m = 1; 2; : : : erfordert den Austausch von 2m Spaltenoder Zeilen (in Bild 1.6 ist m = 1) der L�ange N zwischen je zwei Prozessoren.�Uberlegungen zur Hardwarearchitektur paralleler Bildanalysesysteme �nden sich in[Han80, Uhr87, Pra91]. Als Konsequenz aus der Datenparallelit�at ikonischer Algorith-men wurden zun�achst Architekturen vorgeschlagen, die aus einer gro�en Anzahl einfa-cher Verarbeitungselemente (Prozessoren) und einer zentralen Kontrolleinheit aufgebautsind. Zahlreiche solcher Systeme, die im Sinne der Flynnschen Klassi�kation [Fly72] alsSIMD{Rechner (single instruction multiple data) zu bezeichnen sind, werden in [Cyp89]beschrieben; gegenw�artig ist jedoch ein Trend zur Realisierung auf der Basis zunehmend lei-stungsf�ahigerer und kosteng�unstigerer MIMD{Rechner (multiple instruction multiple data)festzustellen [Sch90a, Sou92].Die wichtigsten Verbindungsstrukturen beider Klassen sind die gitterf�ormige Anord-nung mit einer optionalen Verbindung der Randprozessoren zu einem Torus, die pyrami-denartige Anordnung und der n{dimensionale W�urfel (Hypercube) (vgl. Bild 1.7).
Bild 1.7: Parallelrechnerstrukturen in der Bildverarbeitung: 4 � 4 Gitter mit Abschlu� zumTorus (gestrichelt), Pyramide mit 4 � 4{Basis und Hypercube der Dimension 4.Knoten entsprechen Prozessoren, Kanten stellen Kommunikationspfade dar.W�ahrend gitterf�ormige Verbindungen vor allem die lokalen Nachbarschaftsoperationen



14 Kapitel 1. Einf�uhrungder Ikonik unterst�utzen [Lee90], bieten sich SIMD{Pyramiden auch f�ur die Verwendung ei-ner Au�osungshierarchie an [Tan83] und werden mit MIMD{Rechnern auf den oberen Ebe-nen auch als Plattform f�ur komplette Bildanalysesysteme vorgeschlagen [Shu90, Sun90b].Die exible Topologie des Hypercubes, die auch Verbindungen zwischen \entfernten" Pro-zessoren vorsieht, erlaubt eine e�ziente Parallelisierung ikonischer Algorithmen [Ran89,Pan90] und hat auch zu dessen Einsatz in der Objekterkennung gef�uhrt [Tuc91].Eine weitgehend exible und kosteng�unstige Alternative zu den hier vorgestellten An-s�atzen bildet die Nutzung von Workstations, die in einem lokalen Netzwerk gekoppeltwerden, und sich aufgrund komfortabler Programmierumgebungen und Bedienober�achenauch als Schnittstellen zu speziellen Architekturen anbieten [Tav95]. Unterst�utzt das Be-triebssystem die Nutzung der parallelen Ressourcen durch die Bereitstellung geeigneterKommunikations{ und Synchronisationsmechanismen, so bietet sich diese L�osung insbe-sondere bei einem geringen Parallelit�atsgrad an [Ree91], und erm�oglicht eine einfache funk-tionale Dekomposition modular aufgebauter Bildanalysesysteme, die f�ur Monoprozessorar-chitekturen entwickelt wurden.1.4 Parallele symbolische BildverarbeitungObwohl die Notwendigkeit zur Parallelverarbeitung auf allen Ebenen der Bildanalyse in denzahlreichen, bereits zitierten �Ubersichten allgemein anerkannt wird, ist die Parallelisierungder wissensverarbeitenden Algorithmen der Symbolik im Vergleich zur Ikonik weit weni-ger fortgeschritten. Wesentliche Ursachen daf�ur liegen zum einen in der Abh�angigkeit vonden fehlerbehafteten, unsicheren Ergebnissen der Segmentierung und zum anderen in denunregelm�a�igen Beziehungen zwischen den Elementen der Wissensbasis, die w�ahrend derAnalyse zu beachten sind. Dadurch variiert sowohl der Aufwand einzelner Verarbeitungs-schritte als auch die Anzahl gleichzeitig ausf�uhrbarer Operationen, und die gleichm�a�igeAuslastung der zur Verf�ugung stehenden Hardware wird durch den schwankenden Paralle-lit�atsgrad erheblich erschwert. Schlie�lich tr�agt auch das Fehlen o�ensichtlicher Parallelisie-rungsm�oglichkeiten, wie sie die Ikonik durch eine Zerlegung der Bildmatrix o�eriert, dazubei, da� bislang zwar einige Vorschl�age zur Hardwarearchitektur f�ur die symbolische Bild-verarbeitung vorliegen [Sha87a, Lev87, Shu90, Sun90b], Algorithmen jedoch haupts�achlichf�ur ausgew�ahlte Teilproblemewie beispielsweise parallele Suchverfahren vorliegen [Kum90].Ist als Konsens der �Uberlegungen zur Architektur die Forderung nach einer exiblenKopplung vergleichsweise weniger, jedoch m�achtiger MIMD{Prozessoren hervorzuheben,so kann als Gemeinsamkeit der Entwicklung paralleler Algorithmen lediglich die Not-wendigkeit der Aufgabenverteilung festgehalten werden. Dies erfordert die Identi�zierunggleichzeitig ausf�uhrbarer Teilaufgaben in den zur Nutzung des problemabh�angigen Wissensverwendeten Inferenzmechanismen. F�ur die vorliegende Arbeit ist es daher sinnvoll, beste-



1.4. Parallele symbolische Bildverarbeitung 15hende Ans�atze zur Parallelverarbeitung in semantischen Netzen zun�achst �ubersichtsartigzusammenzufassen und auf ihre Eignung f�ur die Musteranalyse zu untersuchen. Paral-lelisierungsm�oglichkeiten in anderen Repr�asentations{ bzw. Inferenzformalismen werdenbeispielsweise in [Gup87, For91] diskutiert.Parallelverarbeitung in semantischen NetzenDie unter dem Begri� \Semantische Netzwerke" zusammengefa�ten Formalismen zur Wis-sensrepr�asentation gehen in ihrer heutigen Form auf Arbeiten zur Modellierung des mensch-lichen Ged�achtnisses zur�uck [Qui68]; �Uberblicke �uber seitdem entwickelte Ans�atze undwichtige Zwischenstadien �nden sich in [Bra79, Sag90a, Rei92].Obwohl f�ur semantische Netze bislang keine eindeutige und allgemein anerkannte De-�nition existiert, ist allen Ans�atzen gemeinsam, da� sie Wissen in Form eines gerichteten,markierten Graphen darstellen. Die Knoten des Graphen dienen zur Aufnahme beliebigerBegri�e oder Sachverhalte, und durch die Kanten werden Beziehungen zwischen diesenausgedr�uckt. Sowohl die Knoten als auch die Kanten sind mit einem Namen markiert, derihre Bedeutung angibt. Bild 1.8 zeigt ein einfaches Beispiel, das auch verdeutlicht, da�die Knoten und Kanten zun�achst keine feste Bedeutung besitzen. So k�onnen Knoten so-wohl Individuen (\Charley") als auch Klassen (\Fisch") und Unterklassen (\Gold�sch")repr�asentieren und Kanten k�onnen Beziehungen zwischen Klassen (\Fisch" und \Flosse"),Klassen und Unterklassen (\Fisch" und \Gold�sch"), oder auch zwischen Klassen undEigenschaften (\Fisch" und \golden") ausdr�ucken.
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hat-FarbeBild 1.8: Beispiel eines semantischen Netzwerks.In [Woo75, Bra77] wird dargelegt, da� dieser | insbesondere bei fr�uhen Netzwerkforma-



16 Kapitel 1. Einf�uhrunglismen feststellbare | Mangel an formaler Semantik eine Interpretation genau genommennicht zul�a�t, obwohl die Beschriftungen der Knoten und Kanten eine bestimmte Bedeutungsuggerieren. Eine e�ziente Nutzung des Wissens wird erst durch die Beschr�ankung auf einem�oglichst kleine, jedoch gen�ugend ausdrucksstarke Menge von epistemologisch primitivenSprachkonstrukten erreicht [Bra79]. Die meisten der seitdem entwickelten Netzwerkforma-lismen | zu nennen sind hier insbesondere KL-ONE [Bra85a] und seine zahlreichen Deri-vate (z.B. KRYPTON [Bra85b], NIKL [Kac86] und SB-ONE [Pro90]) sowie PSN [Lev79]und ERNEST [Nie90d, Sag90a] | besitzen daher eine klare syntaktische De�nition derNetzwerksprache und beschr�anken sich auf wenige Knoten{ und Kantentypen.Konzepte und Instanzen sind die am weitesten verbreiteten Knotentypen, die eineUnterscheidung zwischen intensionaler und extensionaler Repr�asentation von Begri�enerm�oglichen. W�ahrend die intensionale Beschreibung die charakteristischen Eigenschafteneines Begri�es de�niert, umfa�t dessen Extension alle konkreten Exemplare von Objektenoder Sachverhalten, die diese De�nition erf�ullen. So ist in Bild 1.8 ein Gold�sch als goldfar-bener Fisch de�niert, und \Charley" ist eine Instanz des Konzepts \Gold�sch". Letztereswird durch die Instanzkante (inst) ausgedr�uckt. In [Bra79] wird kritisiert, da� 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 \Gold�sch" bestehendeRelation wird daher als Individualisierung bezeichnet, und der Begri� der Instantiierungbleibt allein den Beziehungen zwischen Konzepten und ihren Auspr�agungen in der realenWelt vorbehalten. Dieser Unterscheidung folgend wird die Instanzkante auch in ERNESTim Sinne einer Klassi�kation von Sensordaten ausschlie�lich zwischen Konzepten und denzugeh�origen 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)erm�oglicht eine Zerlegung komplexer Begri�e in ihre nat�urlichen Bestandteile (vgl. dieKante zwischen den Konzepten \Fisch" und \Flosse"), und die Generalisierung (gen, engl.:is{a), welche die Zusammenfassung von Konzepten zu (Konzept-)klassen erm�oglicht. DieGeneralisierung etabliert die Vererbung als einzigen Inferenzmechanismus, der in nahezuallen Netzwerkformalismen anzutre�en ist. Die Vererbung der Eigenschaften und Bestand-teile erfolgt dabei stets von der Oberklasse auf die Unterklasse; in Bild 1.8 ererbt dasspeziellere Konzept \Gold�sch" die Eigenschaft, im Wasser zu leben, und das Bestandteil\Flosse" des allgemeineren Konzepts \Fisch".Die syntaktische De�nition von Konzepten als komplexe Datenstrukturen mit Attri-buten und strukturellen Relationen [Bra79] wurde wesentlich durch die in [Min75] vorge-schlagenen Frames beeinu�t, deren Grundidee in der Modellierung von Objekten undEreignissen in einem speziellen situativen Kontext besteht. Frames bestehen aus mehreren



1.4. Parallele symbolische Bildverarbeitung 17Eintr�agen (slots), f�ur die Vorerwartungen oder Bedingungen angegeben werden k�onnenund die w�ahrend der Verarbeitung mit Werten gef�ullt werden m�ussen; Bild 1.9 zeigt eineeinfache Framenotation f�ur einen Ausschnitt des obigen Beispielnetzwerkes.Frame : Fischist-ein : WirbeltierLebensraum : OrtAnzahl-Flossen : integerFarbe : : : : , golden, : : : Frame : Gold�schist-ein : FischLebensraum : WasserAnzahl-Flossen : 3Farbe : goldenBild 1.9: Framerepr�asentation der Konzepte \Fisch" und \Gold�sch" aus Bild 1.8.Zur Ermittlung konkreter Werte ist die Anbindung von Prozeduren (procedural at-tachment) an die Eintr�age der Frames m�oglich, wodurch framebasierte semantische Netzeum eine prozedurale Komponente erg�anzt werden. Da hierdurch auch die Berechnung vonAttributwerten und Relationen aus Sensordaten unterst�utzt wird, kann der Formalismusf�ur die Musteranalyse genutzt werden, was beispielsweise durch das mit PSN realisierteMusteranalysesystem ALVEN [Tso80] und die zahlreichen mit der ERNEST{Systemschalerealisierten Anwendungen (vgl. die Literaturangaben in Kapitel 2) demonstriert wird.Als besondere Vorteile semantischer Netze werden im allgemeinen die Anschaulichkeitder Repr�asentation und die objektzentrierte Darstellung aller zu einem Begri� vorhande-ner Fakten in einem Konzeptknoten betont, da dies den Aufbau gr�o�erer Wissensbasenerleichtert. In [Rei92, Sha91] wird dar�uberhinaus die M�oglichkeit zur Parallelisierung ver-schiedener, in semantischen Netzen de�nierter Inferenzmechanismen hervorgehoben. Alsrichtungsweisender Beitrag, dessen Einu� auch in einer Reihe von neueren Ans�atzen (sie-he unten) deutlich wird, ist hierbei das NETL{System [Fah79] zu erw�ahnen, das Inferenz-prozesse parallelisiert, die auf dem bereits in [Qui68] vorgeschlagenen Prinzip der Aktivie-rungsausbreitung (spreading activation) zur Bearbeitung von Anfragen an eineWissensbasisberuhen.Das urspr�ungliche Ziel der Aktivierungsausbreitung bestand im Au�nden einer Kan-tenverbindung zwischen zwei beliebigen Knoten eines Netzwerkes, die | umgesetzt inein \Ich Tarzan, Du Jane"{Englisch 3 | Auskunft �uber eine semantische Beziehung zwi-schen den Knoten gibt. Hierzu werden die beiden Ausgangsknoten mit einer Marke belegt,die anschlie�end �uber alle von den bereits markierten Knoten ausgehenden Kanten an dieNachbarknoten propagiert wird. Dabei werden jedoch bereits markierte Knoten nicht mehrber�ucksichtigt. Das Verfahren liefert eine erste L�osung, sobald ein Knoten von zwei verschie-3Dies ist eine Wertung Quillians [Qui68], nicht etwa des Autors der vorliegenden Arbeit



18 Kapitel 1. Einf�uhrungdenen Nachbarknoten aktiviert wird, oder sich zwei Marken beim Passieren einer Kantebegegnen. Bevor die gefundene Kantenverbindung als Anfrageergebnis ausgegeben wird,kann ihre Zul�assigkeit �uberpr�uft werden und zahlreiche Modi�kationen des beschriebenenBasisalgorithmus (wie beispielsweise die Abschw�achung oder Terminierung der Ausbrei-tung durch bestimmte Knoten{ oder Kantentypen und die Beschr�ankung der L�ange desKantenzuges) sind m�oglich. Eine �Ubersicht �uber weitere Ans�atze zur Aktivierungsausbrei-tung �ndet sich in [Hen88].NETL ist ein Softwaresystem, das die Ausf�uhrung einfacher Inferenzmechanismus nachdem 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 Systemgestattet die simultane Propagierung von Marken sowie die Ausf�uhrung einfacher, logischerOperationen auf diesen und erm�oglicht dadurch die Beantwortung von solchen Anfragenan ein Netzwerk, die sich auf die Bestimmung gemeinsamer Eigenschaften von Konzep-ten oder die Ermittlung von Vererbungen in einer Generalisierunghierarchie zur�uckf�uhrenlassen.Bild 1.10 zeigt an einem Beispiel, da� solche Anfragen durch die parallele Propagierungvon Marken mit einem Zeitaufwand beantwortet werden k�onnen, der proportional zumDurchmesser des Netzwerkes und unabh�angig von dessen Knotenanzahl ist.
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1. BBild 1.10: Inferenzmechanismen in NETL: Parallele Aktivierungsausbreitung zur Beantwortungvon Anfragen an ein Netzwerk.Um die einfache Frage \Welche Farbe hat Charley ?" zu beantworten, werden zun�achstzwei Marken A und B im Knoten \Charley" und in der Kante hat-Farbe plaziert. Imersten Schritt wird A �uber die \inst"{Kanten nach oben propagiert, wodurch \Person"und \Gold�sch" markiert werden; zugleich aktiviert die Marke B den Knoten \golden".Anschlie�end wandert A �uber die Kante hat-Farbe zum Knoten \golden" und �uber hat-Beruf zum Knoten \Barkeeper" (sowie zu m�oglichen weiteren, nicht dargestellten Knoten).Ist die Kontrolleinheit so programmiert, da� sie alle Knoten meldet, die zugleich mit Aund B markiert sind, wird \golden" als richtige Antwort nach 2 Schritten gefunden, nichtjedoch der nur mit A markierte \Barkeeper"{Knoten.



1.4. Parallele symbolische Bildverarbeitung 19Vergleichbare Inferenzmechanismen werden auch von Formalismen bereitgestellt, diePetrinetze zur Repr�asentation und Nutzung von Wissen verwenden [Fid86, Rib88, Rib93].Petrinetze sind bipartite Graphen, die Bedingungen und Transitionen als Knotentypen
Transition

Marke
Bedingung

kann 
Transition

schaltenBild 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 k�onnen Marken aufnehmen und diese �uber Transitionen an derenNachbedingungen abgeben. Eine Transition wird aktiv, wenn alle Vorbedingungen mitmindestens einer Marke belegt sind; die Wirkung ist in Bild 1.11 dargestellt. ZahlreicheVarianten des hier skizzierten Basismechanimus, die beispielsweise auch das Vorhandenseininhibitorischer Kanten umfassen, sind in der weiterf�uhrenden Literatur zu �nden [Rei86].
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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 einessemantischen Netzes auf Bedingungen und Transitionen eines Petrinetzes abgebildet. ZurBeantwortung von Anfragen werden formal de�nierte, dynamische Eigenschaften von Petri-netzen ausgenutzt; insbesonders wird die Frage nach gleichzeitig markierten Bedingungen(Konzepten) durch den Vergleich von Erreichbarkeitsb�aumen entschieden.Der wesentliche Beitrag des NETL{Systems zur Parallelverarbeitung in semantischenNetzen liegt in der erstmals aufgestellten Fordung nach einer sehr gro�en Anzahl einfach-



20 Kapitel 1. Einf�uhrungster Verarbeitungs{ und Verbindungselemente, welche die direkte Abbildung der Konzepteund Kanten einer Wissensbasis auf die Hardware eines parallelen Rechensystems erlaubt.Dieser Vorschlag ist von zahlreichen folgenden Ans�atzen [Fah83, Bic85, Sha87b, Der87,Sha88, Der90, Eve94] aufgegri�en worden und wird in [Sha89, Sha91] als Grundvoraus-setzung f�ur die Entwicklung sehr schneller (\reektorischer") 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 f�ur verschiedene Aufgaben wie zum Beispiel die Einordnung einesKonzeptes in eine Vererbungshierarchie (Subsumption) und die Bestimmung eines Kon-zepts, das eine Menge vorgegebener Eigenschaften am besten erf�ullt (Klassi�kation), �ndensich in [Kim90, Mol90].Die in diesem Abschnitt zusammengefa�ten Arbeiten zeigen einerseits, da� semantischeNetzwerke ein gro�es Potential an M�oglichkeiten zur Parallelverarbeitung besitzen, be-schr�anken sich andererseits jedoch auf einfach aufgebaute Konzepte und Inferenzmechanis-men, die als Mengenoperationen (Durchschnitt, Vereinigung, Komplement oder transitiverAbschlu�) auf den diskreten Marken beschrieben werden k�onnen. Der \Alles-oder-Nichts"{Charakter dieser Inferenzen | ein bestimmtes Konzept kann entweder markiert werdenoder nicht | wird in einigen der oben genannten Ans�atze durch den Austausch konti-nuierlicher Werte (\value{passing{systems", z.B. [Fah83]) und deren Manipulation durchkomplexere arithmetische Operationen aufgehoben [Sha88, Der90]. Dadurch wird zwar derVergleich unsicherer Fakten mit den Einschr�ankungen und Vorerwartungen einer Wissens-basis m�oglich; die auf Seite 17 als f�ur die Musteranalyse notwendig erkannte Anbindungbeliebiger Analyseprozeduren fehlt jedoch in s�amtlichen parallelen Netzwerksystemen. DieVerwendung framebasierter Konzeptdatenstrukturen zur ergonomisch ad�aquaten Darstel-lung des Wissens stellt dagegen kein Problem dar: die automatische Generierung einerfeingranularen Netzwerkrepr�asentation aus den komplexen Konzeptde�nitionen �ndet in[Sha88, Der90] Verwendung.Nach diesem �Uberblick �uber bisherige Ans�atze zur Parallelverarbeitung in semantischenNetzen skizzieren die folgenden Abschnitte die Zielsetzung der durchgef�uhrten Untersu-chungen und den Aufbau der Arbeit.1.5 Zielsetzung und Beitrag der ArbeitW�ahrend bereits handels�ubliche, preiswerte Arbeitsplatzrechner dem Menschen bei derL�osung einer Vielzahl von streng formalisierbaren Problemen | wie beispielsweise demAu�nden von Datens�atzen in gro�en Datenbanken oder der L�osung gr�o�erer Gleichungs-systeme | zunehmend �uberlegen sind, k�onnen selbst herk�ommliche H�ochstleistungsrech-ner die Zeitanforderungen von Aufgaben, die perzeptive F�ahigkeiten verlangen, nur selten



1.5. Zielsetzung und Beitrag der Arbeit 21erf�ullen. Die Tatsache, da� der Mensch derartige Aufgaben sehr gut und o�ensichtlichm�uhelos bew�altigt, wird h�au�g der massiv{parallelen Verarbeitung im Gehirn zugeschrie-ben, die somit eine starke Motivation f�ur den Einsatz von Parallelrechnern darstellt. Trotzder allgemein anerkannten Au�assung, da� der Entwurf leistungsf�ahiger Musteranalyse-systeme zur Nachbildung der menschlichen Perzeptions{ und Interpretationsf�ahigkeit dieNutzung von Parallelisierungsm�oglichkeiten auf allen Verarbeitungsebenen erfordert, be-schr�ankt sich der Einsatz von Parallelrechnern in der Bildverarbeitung bislang jedoch vor-wiegend auf die Ikonik.Motiviert durch diese Tatsache untersucht die vorliegende Arbeit M�oglichkeiten zur Par-allelverarbeitung in ERNEST, einemwissensbasierten Musteranalysesystem auf der Grund-lage semantischer Netze. Dabei wird von einer modularen Systemarchitektur ausgegangen,bei der die Sensordaten �uber mehrere Abstraktionsebenen in eine symbolische Beschreibung(Interpretation) transformiert werden; die hier beschriebenen Untersuchungen konzentrie-ren sich auf die e�ziente Nutzung des problemabh�angigen Wissens durch einen parallelenKontrollalgorithmus. Die in den Gleichungen (1.1 { 1.3) de�nierten Kriterien werden da-bei zur Evaluierung der entwickelten Verfahren herangezogen, die | bedingt durch dieEinbettung der Arbeit in das Teilprojekt \Wissensbasierte Bildanalyse" des Sonderfor-schungsbereichs 182 und motiviert durch die oben skizzierten Rechenzeitanforderungen |an einem Szenario zur Bildfolgenanalyse nat�urlicher Szenen getestet werden. Die durch-gef�uhrten Untersuchungen stellen somit insbesondere einen Beitrag zur parallelen, symbo-lischen Bildverarbeitung dar.Als ein Ergebnis der Arbeit zeigen die in einem Workstationnetzwerk erzielten E�zi-enzen von bis zu 90 Prozent, da� eine erfolgreiche Parallelisierung der wissensbasiertenVerarbeitung m�oglich ist. Die dazu notwendige Neuformulierung der Analyseaufgabe alsOptimierungsproblem nimmt eine Trennung der Netzwerkebene, auf der die zur Wissens-nutzung notwendigen Instantiierungsoperationen parallelisiert werden, von der Paralleli-sierung der �ubergeordneten Verfahren zur Optimierung des Analyseergebnisses vor. Dieserm�oglicht es einerseits, die erzielten Ergebnisse f�ur die Netzwerkebene mit Parallelisie-rungsans�atzen in anderen Formalismen zu vergleichen, andererseits werden Resultate zurParallelisierung allgemein einsetzbarer, stochastischer Optimierungsverfahren gewonnen.In vielen zuk�unftigen, teilweise auch schon im Laborstadium vorliegenden informations-verarbeitenden Systemen | als m�ogliche Beispiele seien etwa autonome, mobile Roboteroder echtzeitf�ahige Dialogsysteme genannt | werden neben der geforderten Verarbeitungs-geschwindigkeit weitere Aspekte an Bedeutung gewinnen:� Die Interaktion derartiger Systeme mit einer Umwelt, die dynamischen Ver�anderun-gen unterliegt, erlaubt es nicht, eine feste Zeitschranke f�ur die Verarbeitungsdauervorzugeben. Daher ist die Entwicklung von Verfahren erforderlich, die jederzeit zuunterbrechen sind und das fr�uhzeitige Erreichen einer m�oglichst guten Interpretation



22 Kapitel 1. Einf�uhrungsicherstellen, die an andere Systemkomponenten (beispielsweise zur Einleitung einerraschen Systemreaktion) weitergegeben werden kann. Steht dagegen gen�ugend Zeitzur Verf�ugung, so soll ein optimales Analyseergebnis erzielt werden. Die hier skiz-zierten Anforderungen werden auch unter dem Begri� der Any{Time{Eigenschaftenzusammengefa�t.� Die zunehmend wichtigere Verarbeitung multi{modaler Sensordaten, beispielswei-se von Bildfolgen und gesprochener Sprache, innerhalb eines Analysesystems er-fordert einen exiblen Formalismus zur Darstellung und Nutzung von Wissen ausunterschiedlichen Anwendungsbereichen und legt die Entwicklung eines problemun-abh�angigen Kontrollalgorithmus nahe.� Die potentielle Zunahme der Verarbeitungsgeschwindigkeit und die gr�o�ere Speicher-kapazit�at von Parallelrechnern er�o�nen die M�oglichkeit des Entwurfs von komple-xen Analysesystemen mit sehr gro�en Wissensbasen. Da die manuelle Erstellungvon Wissensbasen aufgrund bislang nur unzureichender Verfahren zur automatischenWissensakquisition den momentanen Stand der Technik darstellt, sind auch Aspekteder ergonomischen Repr�asentation zu ber�ucksichtigen, um eine einfache Wartung undErweiterung von Wissen zu gew�ahrleisten.Die hier genannten Anforderungen werden durch die folgenden �Uberlegungen ber�ucksich-tigt: Optimalit�at der Interpretation: Die von der symbolischen Verarbeitung zu lei-stende Abbildung der Segmentierungsergebnisse auf die Begri�e einer Wissensbasiswird als Optimierungsaufgabe formuliert. Optimierungstechniken kommen in zahl-reichen natur{ und ingenieurswissenschaftlichen Aufgabenstellungen erfolgreich zumEinsatz. In Musteranalysesystemen �nden derartige Verfahren bislang jedoch haupt-s�achlich in der Erkennungsphase Anwendung | hervorzuheben sind hier neben dem�uberragenden Erfolg der Optimierung mit Hidden Markov Modellen in der Spra-cherkennung (z.B. [Rab89, Hua90]) auch statistische Ans�atze zur Erkennung undLokalisierung von dreidimensionalen Objekten in der Bildverarbeitung [Hor94]. Inder vorliegenden Arbeit werden probabilistische Verfahren wie beispielsweise das be-kannte Simulated Annealing oder genetische Algorithmen zur iterativen Optimierungeiner Interpretation eingesetzt.Verarbeitungsgeschwindigkeit: Die Notwendigkeit zur Steigerung der Verarbei-tungsgeschwindigkeit wird durch die Konzeption und Realisierung eines parallelenKontrollalgorithmus ber�ucksichtigt. Gegenstand der Parallelisierung sind zum einendie eingesetzten Optimierungstechniken, zum anderen werden Methoden zur massiv{parallelen Wissensnutzung in dem verwendeten semantischen Netzwerksystem ent-wickelt.



1.6. Aufbau der Arbeit 23Any{Time{F�ahigkeit: Die eingesetzten iterativen L�osungsverfahren liefern umsobessere L�osungen, je mehr Iterationen durchgef�uhrt werden k�onnen, und garantie-ren das Au�nden einer optimalen Interpretation, falls gen�ugend Zeit zur Verf�ugungsteht. Die Parallelisierung wirkt hier unterst�utzend, da sowohl die \Taktfrequenz"f�ur die Generierung von Interpretationen verringert wird, als auch die M�oglichkeitzur Erzeugung mehrerer L�osungen pro Iterationsschritt genutzt wird.Flexibilit�at und Erweiterbarkeit: Neben der von einer konkreten Anwendungunabh�angigen Formulierung der Analyseaufgabe als Optimierungsproblem stellt dieNutzung der ERNEST{Systemschale die Flexibilit�at und Erweiterbarkeit sicher. Umeinerseits die anschauliche und kompakte Darstellung sowie eine relativ einfache War-tung des problemabh�angigen Wissens zu gew�ahrleisten, andererseits jedoch dessenmassiv{parallele Nutzung zu erm�oglichen, werden insbesondere Methoden zur auto-matischen Transformation der begri�szentrierten Repr�asentation in ein feingranula-res Instantiierungsschema aus subkonzeptuellen Einheiten bereitgestellt.�Uber die L�osung einer konkreten Aufgabe aus dem Bereich der symbolischen Bildverar-beitung | der Parallelisierung der wissensbasierten Analyse und einer Anwendung in derBildfolgenanalyse | hinaus werden somit auch Aspekte k�unftiger Systeme zur Interpreta-tion multi{modaler Sensordaten beachtet, die sich durch Echtzeitverarbeitung, Robustheitund die exible Interaktion mit einer ungeregelten Umwelt auszeichnen.Zum Abschlu� dieses Kapitels gibt der folgende Abschnitt einen �Uberblick �uber denAufbau der Arbeit.1.6 Aufbau der ArbeitIn Abschnitt 1.4 wurde bereits dargelegt, da� die Parallelisierung von Algorithmen derSymbolik nach dem Prinzip der Aufgabenverteilung erfolgen mu�. Die Identi�zierung gleich-zeitig ausf�uhrbarer Teilaufgaben wird dabei durch eine Trennung der Operationen imsemantischen Netzwerk von der f�ur die Musteranalyse ben�otigten �ubergeordneten Kon-trollstrategie erleichtert. Unter Ausnutzung dieses Vorgehens ergibt sich f�ur die restlichenKapitel folgende Gliederung:Kapitel 2 erl�autert die von der ERNEST{Systemschale bereitgestellten Mittel zur Wis-sensrep�asentation sowie die Inferenzmechanismen und deren Zusammenwirken mit dem�ubergeordneten Kontrollalgorithmus.Auf der Grundlage der dort vorgenommenen Beschreibung untersucht Kapitel 3 dieParallelisierung des ERNEST{Kontrollalgorithmus. Dazu wird zun�achst die Beschr�ankungauf eine Teilmenge der Netzwerksprache motiviert, welche jedoch die epistemologischenPrimitiva (Konzepte, Attribute, strukturelle Relationen und Kanten) umfa�t und somit



24 Kapitel 1. Einf�uhrungkeinen Verlust an Ausdrucksm�oglichkeiten bewirkt. F�ur die eingeschr�ankte Netzwerkspra-che wird eine formale Fassung erarbeitet, die sich an der Syntax der Konzeptde�nitionorientiert und sowohl zur Absch�atzung der Komplexit�at von Instantiierung und Graphsu-che (Kapitel 3) als auch zur Bestimmung geeigneter Elementaroperationen f�ur die paralleleInstantiierung (Kapitel 4) genutzt wird. Abschlie�end er�ortert Kapitel 3 die Parallelisie-rung der Zustandsraumsuche und beschreibt Ergebnisse der Realisierung in einem lokalenNetzwerk. Dabei wird die Notwendigkeit eines Kontrollalgorithmus deutlich, der auf einerDe�nition des Analysezustandes aufbaut, die eine e�ziente Kommunikation zwischen denProzessoren oder Rechnerknoten erm�oglicht.Kapitel 4 stellt den neu entwickelten parallelen Kontrollalgorithmus vor und beginntmit einer detaillierten Beschreibung der automatischen Transformation der Wissensbasisin einen Datenu�graphen f�ur die parallele Instantiierung. Anschlie�end werden mehre-re kombinatorische Optimierungsverfahren vorgestellt und ihr Einsatz bei der iterativenL�osung des Zuordnungsproblems zwischen den Segmentierungsergebnissen und den Model-len der Wissensbasis diskutiert. Die Entwicklung verschiedener Parallelisierungsstrategienbeschlie�t das Kapitel.Kapitel 5 beschreibt erste Experimente und Erfahrungen mit dem parallelen Kontroll-algorithmus. Nach einer kurzen Einf�uhrung in das gew�ahlte Anwendungsszenario wirdzuerst die Entscheidung f�ur das feingranulare Instantiierungsschema aus Kapitel 4 vali-diert. Dabei wird auch deutlich, da� k�unftig zu entwickelnde Anwendungen die paralleleKontrolle durch eine h�ohere Modularit�at des prozeduralen Wissens unterst�utzen m�ussen.Abschlie�end werden die Ergebnisse f�ur die Parallelisierung der entwickeltenOptimierungs-verfahren beschrieben. Kapitel 6 er�ortert m�ogliche Erweiterungen und beschlie�t die Arbeitmit einer Zusammenfassung.



Kapitel 2ERNEST: Eine Systemschale f�ur diewissensbasierte MusteranalyseDie automatische Interpretation komplexer Sensordaten, wie sie zum Beispiel Bilder undBildfolgen nat�urlicher Szenen oder ie�end gesprochene Sprache darstellen, hat die Gene-rierung einer symbolischen Beschreibung zum Ziel. Die allgemein anerkannte Annahme,da� dazu Verfahren zur Akquisition, Repr�asentation, und Nutzung von Wissen �uber denzu bearbeitenden Problemkreis ben�otigt werden, wird durch eine Vielzahl existierenderMusteranalysesysteme unterst�utzt (vgl. die Literaturangaben auf Seite 10).Grundlage und Untersuchungsgegenstand der vorliegenden Arbeit ist ERNEST, ein Sy-stem f�ur die wissensbasierte Musteranalyse, das auf dem Formalismus der semantischenNetzwerke aufbaut. Nach einer kurzen �Ubersicht befa�t sich dieses Kapitel mit den von derSystemschale zur Verf�ugung gestellten Mitteln zur Wissensrepr�asentation und {nutzung.2.1 Allgemeiner AufbauDas ERlanger semantische NEtzwerkSysTem ERNEST [Nie90d, Kum93b] ist eine Sy-stemschale f�ur die Analyse komplexer Sensordaten, die am Lehrstuhl f�ur Mustererken-nung (Informatik 5) der Friedrich-Alexander-Universit�at Erlangen-N�urnberg entwickeltwurde. Das System wird sowohl im Bereich des Verstehens ie�end gesprochener Sprache[Eck92, Nie92, Mas94] als auch in unterschiedlichen Anwendungen der medizinischen Dia-gnostik [Nie85b, Sag88, Sag90b, 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 bildendie vier Module Methoden, Wissen, Kontrolle und Ergebnisse [Nie81, Sag90a, Kum92a].Erg�anzenden Charakter besitzen die Komponenten zur automatischen Wissensakquisition



26 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalyse
Ergebnisse
KontrolleWissen Methoden Akquisition Erkl�arung6? 6? 6? 6?6? 6? 6? 6?

6Signal f(x) ?symb. Beschreibung BBild 2.1: Funktionale Organisation eines Musteranalysesystems nach [Nie90a].[Sch90b] und zur Erkl�arung von Analyseergebnissen [Pre91, Pre92].Das Modul Methoden umfa�t die Algorithmen der Ikonik und Ikonik{Symbolik, derenAufgabe in der Erstellung einer initialen symbolischen Beschreibung besteht, und die imallgemeinen problemunabh�angig sind und ohne die explizite Repr�asentation von Wissenauskommen. Ausnahmen werden beispielsweise in [Naz84, Sak85, Mat90b] beschrieben, woProduktionensysteme zur Steuerung der Segmentierung (Auswahl und Anwendung ikoni-scher Operatoren) eingesetzt werden.Im Modul Wissen ist aufgabenspezi�sches Wissen abgelegt, das zur Interpretation desSignals bzw. der Segmentierungsergebnisse ben�otigt wird. Dazu geh�ort sowohl deklarativesWissen zur Beschreibung der relevanten Aspekte eines Problemkreises als auch prozedu-rales Wissen in Form von problemabh�angigen Algorithmen zur Nutzung der dargestelltenBegri�e w�ahrend der Analyse.Die Kontrolle steuert die Analyse, indem sie Strategien zur Fokussierung auf relevanteDaten und Zwischenergebnisse bereitstellt und f�ur die Aktivierung der Methoden sorgt.Das Modul Ergebnisse nimmt (Zwischen-)Ergebnisse auf und erm�oglicht den verschiedenenKomponenten des Systems den Zugri� darauf.Die in der vorliegenden Arbeit entwickelten Verfahren basieren auf einer Darstellung



2.2. Die Wissensbasis 27problemabh�angigen Wissens in dem im Modul Wissen verwendeten Formalismus und denin der Kontrolle de�nierten Mechanismen zu dessen Nutzung w�ahrend der Analyse. Daherwerden beide Systemkomponenten im folgenden ausf�uhrlich vorgestellt.2.2 Die WissensbasisWie bereits erw�ahnt, werden Wissensbasen in der ERNEST{Systemschale als semantischeNetze organisiert, deren Knoten Objekte, Sachverhalte oder Ereignisse repr�asentieren undderen Kanten Beziehungen zwischen diesen darstellen; Kanten und Knoten sind mit ei-ner Rolle, die ihre jeweilige Bedeutung angibt, markiert. Die ERNEST{Netzwerkspracheunterscheidet drei Knotentypen und sechs verschiedene Kanten. Einziger Knotentyp derWissensbasis ist das Konzept. Knoten des Typs Instanz und modi�ziertes Konzept werdenw�ahrend der Analyse erzeugt und im Ergebnisspeicher abgelegt, der ebenfalls als seman-tisches Netz organisiert ist, wodurch z.B. eine Erkl�arung der Systemaktivit�aten erleichtertwird. Alle Knoten werden durch eine komplexe, framebasierte Datenstruktur realisiert;die Knotentypen unterscheiden sich lediglich dadurch voneinander, da� die in Konzeptenvorhandenen Verweise auf Analyseprozeduren zur Instantiierung (s.u.) durch berechneteWerte oder Restriktionen in Instanzen bzw. modi�zierten Konzepten ersetzt werden.ImGegensatz zuKonzepten, welche die intensionalen Beschreibungen beliebiger Begri�eaufnehmen, stellen Instanzen extensionale Beschreibungen dar, d.h. sie repr�asentieren Aus-pr�agungen von Konzepten in den vorliegenden Sensordaten. Die Einf�uhrung modi�zierterKonzepte ist durch die Notwendigkeit der Verarbeitung unsicherer Daten (Hypothesenmen-gen) in einemMusteranalysesystem begr�undet. Sie bieten die M�oglichkeit, aufgrund bereitsberechneter Zwischenergebnisse oder durch in der Wissensbasis abgelegte Vorerwartungenin einer konkreten Analysesituation Restriktionen f�ur Konzepte zu propagieren. Durch dieso vorgenommene Adaption der Wissensbasis an die aktuellen Sensordaten kann die E�zi-enz der Analyse wesentlich gesteigert werden; ein Beispiel diskutieren wir im Rahmen der�Uberlegungen zur Parallelisierung in Kapitel 3 auf Seite 69.Die in der Netzwerksprache de�nierten Kantentypen sind dieKonkretisierungs{, Bestand-teils{, Referenz{ und Spezialisierungskante in der Wissensbasis, sowie die Instanz{ undModellkante. Von diesen modellieren die drei erstgenannten komplexe Beziehungen zwi-schen Konzepten, die in einer eigenen Datenstruktur, der Kantenbeschreibung, n�aherspezi�ziert werden.Die Interpretation komplexer Muster erfordert die Darstellung und Nutzung von Wis-sen aus unterschiedlichen begri�ichen Welten, welche im allgemeinen in einem hierarchi-schen Modell angeordnet werden; Vorschl�age zu einer geschichteten Organisation bild{und sprachverstehender Systeme �nden sich u.a. in [Nie87]. Die Konkretisierungskante ver-bindet Konzepte unterschiedlicher Abstraktionsebenen und erlaubt somit die homogene



28 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte MusteranalyseRepr�asentation s�amtlicher begri�icher Systeme, die bei der Analyse zu durchlaufen sind,in einer Wissensbasis. Dabei ist das Signal als konkreteste Abstraktionsebene vereinbartund die abstrakteste wird durch das Analyseziel bestimmt. Zwischen diesen beiden Ebe-nen k�onnen | entsprechend den Erfordernissen des jeweiligen Problemkreises | beliebigviele weitere Abstraktionsebenen de�niert werden. Als exemplarisch f�ur die wissensbasier-te Bildanalyse kann die Einteilung in die zunehmend abstrakteren konzeptuellen Systeme\geometrische Objekte | Objekte des Problemkreises | Schlu�folgerungen" angesehenwerden, als Konkretisierung des Konzepts \Motorteil" aus der Begri�swelt der industriel-len Fertigung k�onnte beispielsweise das Konzept \Liniensegment" als seine Manifestationauf der Ebene geometrischer Objekte angegeben werden (vgl. Bild 2.2).W�ahrend die Konkretisierungskante eine Besonderheit der ERNEST{Netzwerksprachedarstellt, ist die Bestandteilskante unter verschiedenen Bezeichnungen (\has{a",\part{of")in vielen Systemen etabliert; sie realisiert die Dekomposition komplexer Konzepte in einfa-chere Teile. Ein Unterschied zu anderen Netzwerkformalismen besteht darin, da� Bestand-teile als kontextabh�angig markiert werden k�onnen. Dadurch kann ber�ucksichtigt werden,da� die Interpretation bestimmter Konzepte nur in Kenntnis eines �ubergeordneten Begrif-fes, des Kontexts, m�oglich ist. Ein Beispiel f�ur kontextabh�angige Modellierungen �ndet sichim System zur automatischen Diagnose von Sequenzszintigrammen des menschlichen Her-zens [Sag85, Sag90b], wo der | f�ur die Diagnose wichtige | linke Ventrikel nur im Kontextdes Herzens zu erkennen ist (\Herz" kbst�! \Li-Ventrikel"). Auch in der linguistischen Wis-sensbasis des Spracherkennungs{ und Dialogsystems Evar [Kum92a, Mas94], dessen Zieldas F�uhren eines spontansprachlichen Auskunftsdialogs �uber den Intercity{Fahrplan derDeutschen Bundesbahn ist, werden kontextabh�angige Bestandteile intensiv genutzt. Dassemantische Wissen des Systems baut auf der Valenztheorie [Tes66] und der Fillmore'schenKasustheorie [Fil68] auf, nach der die Bildung korrekter S�atze die Belegung bestimmterLeerstellen (Tiefenkasus) erfordert, die durch ein Verb er�o�net werden. Tiefenkasus werdenals Bestandteile der sogenannten Verbrahmen modelliert. Die Kontextabh�angigkeit ergibtsich nun aus der Tatsache, da� die Interpretation dieser Bestandteile nur in Kenntnis desVerbrahmens m�oglich ist: so besitzt die Ortsangabe \ in N�urnberg" im Verbrahmen \an-kommen" die Bedeutung eines Ankunftsortes, w�ahrend sie im Kontext von \abfahren" alsAbfahrtsort zu interpretieren ist.Zur Modellierung referentieller Bez�uge zwischen Konzepten wird in [Kum92a] die Re-ferenzkante eingef�uhrt. Eine Referenz liegt dann vor, wenn ein Konzept zwar im Signaldetektierbar ist, aber nicht eigenst�andig interpretiert werden kann. Ein Beispiel aus demBereich des automatischen Sprachverstehens gibt [Kum92a, S. 46]: im Satz \Der Zug, derum f�unfzehn Uhr in N�urnberg ankommt" ist das Pronomen (\: : : , der : : : ") zwar im Signalzu �nden, kann jedoch nicht ohne die Nominalgruppe, auf die es sich bezieht (\Der Zug"),interpretiert werden.Die | ebenfalls in anderen Netzwerksystemen anzutre�ende | Spezialisierungskante



2.2. Die Wissensbasis 29zeigt von einem allgemeinen zu einem spezielleren Konzept und erm�oglicht den Aufbauvon Vererbungshierarchien. Dabei werden s�amtliche Kanten{, Attribut{ und Relationsbe-schreibungen (s.u.) entlang dieser Kante vererbt, sofern dies nicht explizit unterbundenwird.Instanz{ und Modellkante sind nicht Teil der Wissensbasis, sondern werden w�ahrendder Analyse bzw. der automatischen Wissensakquisition erzeugt. Die Instanzkante verbin-det ein Konzept mit seinen Instanzen im Sinne einer Klassi�kation, und stellt damit dieVerbindung von Wissensbasis und Ergebnisspeicher bzw. Modell und Sensordaten her. DieModellkante besitzt eine �ahnliche Bedeutung in der Wissensakquisition. Sie verbindet dieKonzepte eines Modells mit denen eines allgemeineren Modellschemas, aus dem sie perAkquisition automatisch erzeugt wurden.Um die Entwicklung problemunabh�angiger Kontrollalgorithmen zu erm�oglichen, wer-den die m�oglichen Spezialisierungs{, Bestandteils{ und Konkretisierungsbeziehungen aufder Menge K = fA;B;C : : :g der Konzepte eines Netzwerkes eingeschr�ankt. Dazu wirdzun�achst jedem Konzept ein Tupel � = (�spez; �kon; �bst; �mod) zugeordnet, das die Lage desKonzeptes bez�uglich der vier Kantentypen Spezialisierung, Konkretisierung, Bestandteilund Modell beschreibt und im Eintrag Grade abgelegt wird. Der Modellgrad �mod ist nurf�ur die Belange der automatischen Wissensakquisition relevant (siehe [Sch90b]) und wirdhier nicht weiter betrachtet. Die Gleichungen (2.1 { 2.3) de�nieren den Spezialisierungs-grad �spez, den Konkretisierungsgrad �kon und den Bestandteilsgrad �bst eines Konzeptes�uber die L�ange eines Kantenzugs des entsprechenden Typs zu bestimmten Konzepten.�spez(A) = 8<: 0 falls SPEZV = ;maxB2SPEZVf�spez(B)g+ 1 sonstSPEZV = fB j B spez�! Ag (2.1)�kon(A) = 8<: 0 falls KON = ;maxB2KONf�kon(B)g+ 1 sonstKON = fB j A kon�! Bg [ fB j C kon�! B ^ (C spez�! A _ C spez�! : : : spez�! A)g (2.2)�bst(A) = 8<: 0 falls BST = ;maxB2BSTf�bst(B)g+ 1 sonstBST = fB j A bst�! Bg [ fB j C bst�! B ^ (C spez�! A _ C spez�! : : : spez�! A)g (2.3)Der Spezialisierungsgrad mi�t den Abstand eines Konzeptes zu einem (dem) allge-



30 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalysemein(st)en Konzept; Konkretisierungs{ und Bestandteilsgrad berechnen die Pfadl�ange zueinem minimalen Konzept, f�ur das �kon = �bst = 0 gilt. Minimale Konzepte besitzen f�urden Analyseproze� eine besondere Bedeutung, da sie im allgemeinen die Instantiierung in-itialisieren. Konzepte, die nicht minimal sind, aber ebenfalls direkt auf die Ergebnisse derSegmentierung zugreifen, werden auch als Schnittstellenkonzepte bezeichnet.Mit Hilfe der Gradde�nitionen werden die erlaubten Beziehungen zwischen den Kon-zepten durch die BedingungenA bst�! B ) �spez(A) � �spez(B) ^ :(B spez�! A) (2.4)A spez�! B ) �kon(A) = �kon(B) (2.5)A bst�! B ) �kon(A) = �kon(B) (2.6)eingeschr�ankt. Bedingung (2.4) fordert, da� Bestandteile h�ochstens so speziell wie ih-re gemeinsamen Komposita sein k�onnen. Die Bedingungen (2.5 und 2.6) beschr�ankenSpezialisierungs{ und Bestandteilsbeziehungen auf Konzepte des gleichenKonkretisierungs-grades, wodurch sich eine klare Gliederung einer Wissensbasis in unterschiedliche Abstrak-tionsebenen ergibt. Somit garantieren die Restriktionen nicht nur die Zyklenfreiheit desNetzwerkes, sondern dienen auch zur Unterst�utzung der inhaltlichen Konsistenz und Wi-derspruchsfreiheit des dargestellten Wissens. Dar�uber hinaus lassen die de�nierten Gradedie Berechnung von Priorit�aten zu, welche allgemeine, problemunabh�angige Kriterien f�urdie Verarbeitungsreihenfolge der Konzepte w�ahrend der Analyse ausdr�ucken (vgl. [Sag90a,S. 246]). Im Rahmen dieser Arbeit werden die Grade in Kapitel 3 dazu genutzt, den In-stantiierungsaufwand eines Konzeptes abzusch�atzen.In den meisten Anwendungsgebieten des Systems zeichnen sich die zu repr�asentierendenBegri�e durch eine gewisse Variabilit�at aus. Beispielsweise k�onnen in einer Stra�enverkehrs-szene eine variable Anzahl von Fahrzeugen auftreten, von einem Fahrzeug k�onnen verschie-dene Teile aufgrund von Verdeckungen oder aufgrund des Blickwinkels nicht sichtbar sein,oder die Objekte unterscheiden sich geringf�ugig durch Bestandteile bzw. Merkmale, die f�urihre Erkennung und Interpretation nicht unbedingt erforderlich sind (z.B. Antenne oderSpoiler eines Autos).Wird f�ur jede Variante eines Begri�es ein eigenes Konzept angelegt, so werden dieentstehenden Wissensbasen sehr gro�, wodurch die �Ubersichtlichkeit der Darstellung ab-nimmt. Gleichzeitig w�achst dadurch die M�oglichkeit von Fehlern oder Inkonsistenzen unddie Wartung und Erweiterung des Wissens wird erschwert. Aus diesen Gr�unden wurde beider Entwicklung des Systems ein Schwerpunkt auf die Integration von Elementen zur ob-jektzentrierten Realisierung gro�er Wissensbasen gelegt. Um die Anzahl der Kanten und



2.2. Die Wissensbasis 31Knoten m�oglichst gering zu halten, erlaubt die Netzwerksprache sowohl die kompakte Be-schreibung komplexer Relationen zwischen Konzepten als auch die De�nition verschiedenerintensionaler Auspr�agungen eines Begri�es in einem Konzept. Eine diesbez�uglich weitge-hend exible Modellierung wird durch die Bereitstellung verschiedener Sprachkonstruktegew�ahrleistet:� Die Kantenbeschreibung erlaubt die Angabe einer minimalen und maximalen An-zahl f�ur jedes Bestandteil bzw. jede Konkretisierung eines Konzepts, wodurch derenmehrfaches Vorkommen mit nur einer Kantenbeschreibung zu modellieren ist. Typi-sche Anwendungsbeispiele sind hier das Auftreten mehrerer gleicher Objekte in einerSzene, die Zerlegung von Polygonen in Liniensegmente oder die n�ahere Beschreibungeines Nomens durch mehrere Adjektive.� Besitzen mehrere Konkretisierungen oder Bestandteile die gleiche funktionale Rolle,so werden diese in einer Kantenbeschreibung zusammengefa�t und dort als alterna-tive Zielknoten vermerkt. Zur Illustration verweisen wir auf Bild 3.11, Seite 68: AlsKonkretisierungen des Konzepts \Dach" kommen auf der Ebene geometrischer Ob-jekte f�ur verschiedene Ansichten die Konzepte \Dreieck" oder \Rechteck" infrage.Da beide in der gleichen Relation zu \Dach" stehen, werden sie gemeinsam in einerKantenbeschreibung modelliert; in einer bestimmten Analysesituation kann jedochnur genau eine der so dargestellten Beziehungen g�ultig sein.� Die in der Konzeptdatenstruktur verankerten Modalit�atsbeschreibungen sinddas wichtigste Strukturierungsmittel der Wissensbasis. Sie gestatten die Modellierungvon unterschiedlichen intensionalen Auspr�agungen eines Begri�es durch die Angabevon Modalit�atsmengen, in denen Bestandteile und Konktretisierungen eines Konzep-tes zu zul�assigen Begri�svarianten gruppiert werden k�onnen. Innerhalb einer Moda-lit�atsmenge k�onnen Kanten als obligatorisch, optional oder inh�arent gekennzeichnetwerden.W�ahrend obligatorische Bestandteile und Konkretisierungen f�ur die Instantiie-rung eines Konzeptes unbedingt erforderlich sind, k�onnen optionale Teile vorhandensein oder auch nicht. Als inh�arent werden solche Teile markiert, die zur Instanti-ierung eines Konzeptes erforderlich sind, aber nicht unbedingt eine Auspr�agung inden Sensordaten besitzen m�ussen. Sie m�ussen w�ahrend der Analyse aus anderen In-stanzen erschlossen oder durch sinnvolle Vorerwartungen (Defaultwerte) belegt wer-den; [Sag90a] diskutiert Beispiele aus der Wissensbasis des SpracherkennungssystemsEvar.Die Modalit�atsbeschreibung wird durch eine Substruktur zur Darstellung struktureller Be-ziehungen zwischen den Teilen eines Konzeptes, der Adjazenz, komplettiert. Sie erlaubtdie e�ziente Repr�asentation von zeitlichen und/oder r�aumlichen Beziehungen zwischen



32 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalyseden Elementen (Kanten) einer Modalit�atsmenge in Form einer Bitmatrix. Der Koh�arent{Eintrag der Adjazenz erm�oglicht es, die Forderung einer kompakten �Uberdeckung einesSignalabschnitts durch ein Konzept auszudr�ucken. F�ur die ausf�uhrliche Diskussion vonBeispielen aus der Bild{ und Sprachanalyse sei auf [Sch90b, Sag90a] verwiesen.W�ahrend Kanten die Beziehungen zwischen Konzepten bzw. Konzepten und Instanzende�nieren, dienen Attribute und Relationen zur n�aheren Charakterisierung der darzustel-lenden Begri�e. Dabei geben Attribute die me�baren Eigenschaften eines Konzeptes an,und k�onnen sowohl numerische (z.B. die H�ohe eines Objektes in Metern) als auch symbo-lische Werte (z.B. den Kasus eines Wortes) annehmen. Attribute k�onnen f�ur ein Konzeptals lokal vereinbart werden, wodurch sie nicht der Vererbung entlang der Spezialisierungs-kanten unterliegen. Aus ergonomischen Gr�unden werden Attribute, die zur intensionalenBeschreibung eines Begri�es beitragen, von solchen getrennt, die lediglich f�ur die Muster-analyse relevant sind und als Analyseparameter bezeichnet werden.Eine analoge Unterscheidung wird f�ur Relationen getro�en. Strukturrelationen de�-nieren Beziehungen zwischen Attributen, Analyserelationen solche zwischen Analysepara-metern. Da Attribute und Analyseparameter sowie Stuktur{ und Analyserelationen nurbei 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 de�niert.Bild 2.2 illustriert die bisher eingef�uhrten Mittel zur Repr�asentation deklarativen Wis-sens, die eine vollst�andige Beschreibung der Begri�e eines Problemkreises und ihrer Bezie-hungen untereinander erlauben.Die Nutzung des Wissens bei der Interpretation von Sensordaten erfordert zus�atzlich zuden deklarativen Elementen die Integration unterschiedlicher Arten prozeduralen Wissens.Zun�achst wird ein Inferenzmechanismus ben�otigt, der angibt, wie modi�zierte Konzepteund Instanzen zu einem Konzept gebildet werden. Der Einsatz des Systems in verschiede-nen Anwendungsbereichen der wissensbasierten Signalinterpretation motiviert hierbei dieEinf�uhrung einer problemunabh�angigen prozeduralen Semantik, die nur von der Syntax desNetzwerkes, nicht aber von den dargestellten Begri�en abh�angig ist. Sie wird zusammenmit dem �ubergeordneten Kontrollalgorithmus des Systems in Abschnitt 2.3 vorgestellt.Zur Erzeugung von Instanzen und modi�zierten Konzepten m�ussen Attribut{ und Rela-tionswerte aus den Sensordaten extrahiert und mit der Aussage eines Konzeptes verglichenwerden. Dies erfordert die Anbindung problemabh�angiger Routinen an mehrere Eintr�ageeines Konzeptes bzw. seiner Substrukturen und wird von der Netzwerksprache durch dieBereitstellung einer einheitlichen Prozedurschnittstelle, der Funktionsbeschreibung,unterst�utzt. Sie erm�oglicht die Angabe folgender Analyseprozeduren:� Die Bewertung eines Konzeptes gestattet es, die �Ubereinstimmung von Instanzen und
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C: Linien-segmentC:Motorteile C: Kreis-bogenC:GeradeC: L�ufterradA: schwerpktS: kollinearG:min(A;S)C: Fl�ugel I: L�ufterrad 1A: (xs; ys); 0:9S: 0:75G: 0:75I: Kamera-signal f(x)-- - -? ?: : :?
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Bild 2.2: Wissensrepr�asentation mit ERNEST in einem Beispiel aus der Analyse industriellerSzenen (nach [Nie90b]).modi�zierten Konzepten, die aus den Sensordaten berechnet wurden, mit den in derWissensbasis abgelegten Begri�en zu ermitteln. Dies ist erforderlich, da die Ergeb-nisse der initialen Segmentierung aufgrund verrauschter Sensordaten im allgemeinenfehlerbehaftet oder mehrdeutig sind, und somit unsichere Daten verarbeitet werdenm�ussen. Bewertungen sind in einem beliebigen Kalk�ul formulierbar (z.B. Wahrschein-lichkeiten, Fuzzy{Bewertungen) und k�onnen beispielsweise die Qualit�at, die Sicher-heit und die Priorit�at einer Hypothese bzw. einer Teilinterpretation ausdr�ucken.� In der Kantenbeschreibung sind Funktionen zur Kantenbewertung, zur inversen Kan-tenbewertung und zur Referenzauswahl verankert.Die Kantenbewertung erm�oglicht die Beurteilung der Instanzen von Bestandtei-len und Konkretisierungen eines Konzeptes bez�uglich des Begri�es, der durch das�ubergeordnete Konzept repr�asentiert wird. Umgekehrt k�onnen Werte und Bewertun-gen eines Konzeptes mit Hilfe der inversen Kantenbewertung an die Subkonzepte



34 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalyse�ubergeben werden, wodurch die Behandlung eines Bestandteiles oder einer Konkre-tisierung unter Ber�ucksichtigung des �ubergeordneten Begri�es erm�oglicht wird.Die Angabe einer Funktion zur Referenzauswahl ist nur f�ur Referenzkantenm�oglich bzw. erforderlich. Sie wird zur sinnvollen Auswahl von Instanzen der Kon-zepte eingesetzt, die zur vollst�andigen Interpretation des �ubergeordneten Konzeptesben�otigt werden (vgl. auch [Kum92a, S. 52]).� In der Attributbeschreibung werden Prozeduren zur Attributwerteberechnung und zurAttributbewertung angegeben. W�ahrend der Instantiierung werden mit der Wertebe-rechnung die Werte von Attributen aus den Sensordaten gemessen oder berechnet.Wird ein modi�ziertes Konzept datengetrieben generiert (siehe Abschnitt 2.3), soliefert die Werteberechnung eine Einschr�ankung (Restriktion) f�ur den Wertebereichdes Attributes, falls noch nicht alle Argumente der Funktion bekannt sind. Die Anga-be einer inversen Attributwerteberechnung kann bei der modellgetriebenen Erzeugungmodi�zierter Konzepte zur Propagierung von Einschr�ankungen f�ur noch nicht be-rechnete Argumente benutzt werden.Die Attributbewertung erlaubt es, die berechneten Werte oder Restriktionen mitden in der Wissensbasis abgelegten Vorerwartungen bzw. Beschreibungen zu verglei-chen, und die �Ubereinstimmung in einem beliebigen Bewertungskalk�ul auszudr�ucken.� Die Relationsbewertung in der Relationsbeschreibung dient zur �Uberpr�ufung der dar-gestellten Beziehung zwischen Attributen und liefert ein Ma� f�ur deren Erf�ulltheit.Die inverse Relationsbewertung dient in Analogie zur inversen Attributwerteberech-nung der Einschr�ankung noch nicht berechneter Argumente.Die Argumente der Analyseprozeduren werden in Abh�angigkeit von der jeweiligen Sub-struktur auf eine epistemologisch sinnvolle Menge von Netzwerkelementen eingeschr�ankt(vgl. Bild 4.4, S. 89). Neben den genannten Prozeduren werden auch solche f�ur die Wis-sensakquisition und zur Erkl�arung an die verschiedenen Netzwerkstrukturen gebunden. Siewerden in [Sch90b, Pre91, Pre92] ausf�uhrlich erl�autert.Die Forderung nach einem problemunabh�angigen Kontrollalgorithmus steht zun�achstimWiderspruch zu einer m�oglichst hohen E�zienz der Analyse. Neben den bereits erw�ahn-ten Priorit�aten und der M�oglichkeit, die Bearbeitungsreihenfolge durch die Belegung desEintrags Vorrang einer Kantenbeschreibung zu bestimmen, stellt die Netzwerksprache dahereine weitere Art prozeduralen Wissens, die Elemente zur lokalen Steuerung der Analyse zurVerf�ugung. Um auch hier eine durchg�angige objektzentrierte Modellierung zu unterst�utzen,wird die Substruktur Identifikation in der Konzeptdatenstruktur verankert.Identi�kationen erm�oglichen die Formulierung von problemabh�angigen Einschr�ankun-gen der Instantiierungsm�oglichkeiten eines Konzeptes, und werden hier in Anlehnung an[Nie90d, Sag90a] zun�achst an Beispielen erl�autert. Der Einu� auf die Komplexit�at der



2.2. Die Wissensbasis 35Instantiierung wird in Kapitel 3 untersucht. Bild 2.3 zeigt ein Beispielnetzwerk mit f�unfAB C DE? ??? ??b c de e eBild 2.3: Ein Beispielnetzwerk zur Erl�auterung der problemabh�angigen Instanzbindung.Konzepten, f�ur das in unterschiedlichen Anwendungen folgende Interpretationen m�oglichsind:� In der Wissensbasis f�ur die linguistischen Analyse im SpracherkennungssystemEvar[Nie92, Kum92a] kann die dargestellte Situation beispielsweise auf der Ebene der syn-taktischen Analyse gefunden werden. Hier k�onnte 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 erl�autert wird, besitztdemnach drei Instanzen zum Konzept E:I = I1(A)fI1(B)[I1(E)]; I1(C)[I2(E)]; I1(D)[I3(E)]g� Im System zur Analyse von Sequenzszintigrammen des menschlichen Herzens [Sag85]k�onnte das KonzeptA einen Herzzyklus bezeichnen, der aus den drei Phasen Kontrak-tion, Stagnation und Expansion (Konzepte B;C und D) besteht. F�ur deren Instan-tiierung wird die jeweils gleiche Instanz des Herzens (Konzept E) ben�otigt, wodurchsich folgender Instantiierungspfad ergibt:I = I1(A)fI1(B)[I1(E)]; I1(C)[I1(E)]; I1(D)[I1(E)]g� Bei der automatischen Erkennung und Lokalisierung von Werkst�ucken in einer indu-striellen Umgebung [Sal92] k�onnte A auf der Ebene der geometrischen Objekte ein



36 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte MusteranalyseDreieck bezeichnen, zu dessen Instantiierung drei Seiten (B,C und D) ben�otigt wer-den. Jede der Seiten ist durch zwei Ecken E bestimmt. Dabei haben je zwei Seiteneine gemeinsame Ecke, m�ussen also mit der gleichen Instanz gebildet werden:I = I1(A)fI1(B)[I1(E); I2(E)]; I1(C)[I1(E); I3(E)]; I1(D)[I2(E); I3(E)]gDie drei F�alle k�onnen durch die Belegung der Identifikation explizit ausgedr�uckt werden.Die im ersten Beispiel ben�otigten drei verschiedenen Instanzen von E (einer Worthypothe-se) werden dann erzeugt, wenn die Substruktur im Konzept A nicht belegt ist. Der zweiteFall, die einmalige Instantiierung von E (des Herzens) auf einem Suchbaumpfad, kanndurch die Angabe der Konstante UNIQUE in der Identi�kationsbeschreibung des KonzeptsE erzwungen werden. Im dritten Beispiel werden im Konzept A die Pfade (Kantenz�uge) b:eund c:e miteinander identi�ziert. Dadurch wird erzwungen, da� eine Instanz von E, die einBestandteil von B ist, auch zur Instantiierung von C verwendet wird. Desweiteren werdendie Pfade b:e und d:e sowie c:e und d:e angegeben, wodurch die beschriebene Forderungnach einer gemeinsamen Ecke zweier Seiten modelliert ist.2.3 Kontrolle der AnalyseZu Beginn dieses Kapitels haben wir die automatische Generierung einer optimalen symbo-lischen Beschreibung (unter Verwendung der Begri�e eines gegebenen Problemkreises) alsZiel der Analyse komplexer Muster de�niert. Die Interpretation soll optimal zu den von derVorverarbeitung gelieferten Daten passen, kompatibel zur Wissensbasis sein, und die In-formation enthalten, die eine sinnvolle Systemreaktion erm�oglicht. Im Sprachgebrauch derERNEST{Systemschale werden Konzepte, die | im Sinne des jeweiligen Benutzers | hin-reichend relevante Aussagen �uber den Applikationsbereich repr�asentieren als Zielkonzepte(oder auch: Analyseziele) bezeichnet; ihre Instanzen beinhalten die geforderte symbolischeBeschreibung des Signals, und es ist Aufgabe des Kontrollalgorithmus, ihre Instantiierungzu steuern.In [Sch86, Sag90a] werden die wesentlichen, zum Teil kontr�aren Anforderungen undZiele beim Entwurf eines Wissensrepr�asentationssystems diskutiert. Hervorzuheben sinddie Problemunabh�angigkeit des Inferenzmechanismus und der Kontrollstrategie sowie dieM�oglichkeit zur Bewertung von Zust�anden des Analyseprozesses. W�ahrend die erste For-derung die Repr�asentation und Nutzung von Wissen in unterschiedlichen Anwendungsbe-reichen erm�oglicht, zielt die zweite auf die Entwicklung von Systemen zur wissensbasiertenSignalinterpretation, die beim heutigen Stand der Technik auf allen Verarbeitungsebenen(ikonisch, symbolisch) mit unsicheren und fehlerbehafteten Daten umgehen m�ussen.Im ERNEST{Kontrollalgorithmus m�unden diese �Uberlegungen in einer aus sechs In-ferenzregeln bestehenden prozeduralen Semantik und der Verwendung eines heuristischen



2.3. Kontrolle der Analyse 37Graphsuchverfahrens, des A�{Algorithmus, zur Steuerung der Analyse. Aufgrund der wei-ten Verbreitung des Verfahrens in der Literatur (vergleiche z.B. [Ric83, Win84, Nie87] undinsbesondere [Nil82] f�ur einen Beweis der Zul�assigkeit) unterziehen wir zun�achst nur dieInferenzregeln einer n�aheren Betrachtung. Eine Diskussion der Komplexit�at des Algorith-mus und weiterer, f�ur die Parallelisierung relevanter Eigenschaften f�uhren wir in Kapitel 3,um die Entwicklung einer neuen Kontrollstrategie zu motivieren.Grundlage des Instantiierungsprozesses sind zwei Inferenzregeln zur datengetriebenenErzeugung von Instanzen, die wir nach [Sag90a] zitieren. Eine ausf�uhrliche Darstellung derzur Behandlung referentieller Bez�uge und inh�arenter Kanten notwendigen Erweiterungen�ndet sich in [Kum92a]; sie ist im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht erforderlich, dawir uns bei der Entwicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus auf eine Teilmenge derNetzwerksprache konzentrieren werden (siehe Kapitel 3.1).Regel 1: Generierung partieller InstanzenWENN f�ur ein Konzept A oder ein modi�ziertes Konzept Qi(A)und eine Modalit�atsbeschreibung von AInstanzen existieren f�ur� alle als obligatorisch bezeichnete Konkretisierungen und� alle als obligatorisch bezeichnete Bestandteile,die nicht kontextabh�angig von A sindund eine partielle Instanz eines Konzepts existiert,das einen Kontext f�ur A de�niertDANN generiere partielle Instanzen Ipj (A) wie folgt:� generiere f�ur Ip(A) eine leere Instanz,� trage die verwendete Modalit�atsbeschreibung ein,� verbinde Ip(A) mit den Instanzen, die in der Pr�amisse genannt sind,� �ubertrage die restlichen Kanten von A bzw. Ij(A) nach Ip(A),� aktiviere die an A gebundenen Funktionen f�ur Ip(A) in der Reihenfolge{ Kantenbewertungen{ Attributwerteberechnungen{ Attributbewertungen{ Relationsbewertung{ Bewertung (2.7)
Regel 2: Generierung von InstanzenWENN f�ur eine partielle Instanz Ipi (A)Instanzen existieren f�ur alle als obligatorisch bezeichneten BestandteileDANN generiere Instanzen Ij(A) aus Ipi (A) wie folgt:� erzeuge eine leere Instanz f�ur ein I(A)� �ubernehme die Kantenbeschreibungen f�ur Konkretisierungen aus Ipi (A)� verbinde die Instanzen mit den in der Pr�amisse referierten Instanzen� aktiviere die an A gebundenen Funktionen f�ur die Ij(A) in derReihenfolge wie in Regel 1 (2.8)



38 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte MusteranalyseRegel 1 dient der Generierung partieller Instanzen, die erforderlich sind, um kontext-sensitive Bez�uge aufzul�osen. Nach der { gegebenenfalls mehrfachen { Anwendung vonRegel 1 werden die partiellen Instanzen mit Hilfe von Regel 2 zu kompletten Instanzenvervollst�andigt. Besitzt ein Konzept keine kontextabh�angigen Bestandteile, so k�onnen bei-de Regeln unmittelbar hintereinander angewendet werden.Regel 3 erlaubt die Erweiterung von Instanzen durch die Ber�ucksichtigung optionalerBestandteile und Konkretisierungen. Sie wird im allgemeinen nur dann aktiviert, wenn eineberechnete Interpretation das vorliegende Signal nicht gen�ugend �uberdeckt. Als optionalim Sinne der Regelpr�amisse gelten dabei | neben den in Modalit�atsmengen markiertenKanten | auch alle Bestandteile und Konkretisierungen, die h�au�ger auftreten, als es dieminimale Anzahl (vgl. Seite 31) in der jeweiligen Kantenbeschreibung erfordert.Regel 3: Erweiterung von InstanzenWENN f�ur eine Instanz Ij(A) eine Instanz zu einem Konzept existiert,das gem�a� der Modalit�atsbeschreibung von Ij(A) optional istDANN generiere erweiterte Instanzen Ik(A) aus Ij(A) wie folgt:� erzeuge eine leere Instanz f�ur ein I(A)� �ubernehme die Kantenbeschreibungen der obligatorischen Kanten aus A(I)i� verbinde die Instanzen mit den in der Pr�amisse referierten Instanzen� aktiviere die an A gebundenen Funktionen f�ur die A(I)j in derReihenfolge wie in Regel 1 (2.9)Regel 4: Datengetriebene Generierung modi�zierter KonzepteWENN f�ur ein Konzept A oder ein modi�ziertes Konzept Qi(A)eine Instanz oder ein modi�ziertes Konzept existiert f�ur� eine Konkretisierung oder� ein Bestandteil oder� einen KontextDANN generiere modi�zierte Konzepte Qj(A) wie folgt:� generiere f�ur Qj(A) ein leeres modi�ziertes Konzept,� verbinde Qj(A) mit dem in der Pr�amisse genannten Knoten,� �ubertrage die restlichen Kanten von A bzw. Qi(A) nach Qj(A),� aktiviere die an A gebundenen Funktionen f�ur Qj(A) in der Reihenfolge{ Kantenbewertungen{ Attributwerteberechnungen{ Attributbewertungen{ Relationsbewertung{ Bewertung (2.10)
Sofern ein Konzept kein Analyseziel repr�asentiert, stellen seine Instanzen oder Modi�-kationen Teilergebnisse dar, die dazu verwendet werden k�onnen, die E�zienz der Analysedurch eine Adaption der Wissensbasis an die erzielte Teilinterpretation zu steigern. DieRegeln 4 und 5 etablieren die Generierung modi�zierter Konzepte, die Einschr�ankungen



2.3. Kontrolle der Analyse 39(constraints) f�ur noch nicht instantiierte Konzepte darstellen. W�ahrend die Erzeugung mo-di�zierter Konzepte durch Regel 4 datengetrieben, also aufgrund berechneter Instanzen f�urBestandteile, Konkretisierungen oder einen Kontext erfolgt, erm�oglichtRegel 5 einemodell-getriebene Generierung. Letztere macht Vorerwartungen f�ur den Analyseproze� verf�ugbar,indem Einschr�ankungen aus �ubergeordneten Konzepten ber�ucksichtigt werden.Regel 5: Modellgetriebene Generierung modi�zierter KonzepteWENN f�ur ein Konzept A oder ein modi�ziertes Konzept Qi(A)eine Instanz oder ein modi�ziertes Konzept existiert f�ur einKonzept B mit B kon�! A oder B bst�! ADANN generiere modi�zierte Konzepte Qj(A) wie folgt:� generiere f�ur Qj(A) ein leeres modi�ziertes Konzept,� verbinde Qj(A) mit dem in der Pr�amisse genannten Knoten,� �ubertrage die restlichen Kanten von A bzw. Qi(A) nach Qj(A),� aktiviere an A bzw. B gebundene Funktionen f�ur Qj(A) wie folgt:{ inverse Kantenbewertung aus B der Kantenbeschreibungendie A als Zielknoten besitzen{ inverse Attributwerteberechnung aus B, sofern ein Attribut aus AArgument ist{ inverse Relationsbewertung aus B, sofern ein Attribut aus AArgument ist{ Kantenbewertungen aus A{ Attributwerteberechnungen aus A{ Attributbewertungen aus A{ Relationsbewertungen aus A{ Bewertung aus A (2.11)
Regel 6: Konzeptsch�atzungWENN f�ur ein Konzept AWerte f�ur Attribute oder Analyseparameter bekannt sindDANN generiere modi�zierte Konzepte Qi(A) wie folgt:� erzeuge ein leeres modi�ziertes Konzept Qi(A),� trage die bekannten Werte ein,� aktiviere f�ur Qi(A) die an A gebundenen Funktionen in der Reihenfolge{ Attributwerteberechnungen (ohne die bereits gesetzten){ Attributbewertungen{ Relationsbewertung{ Bewertung (2.12)Die letzte Inferenzregel dient zur Sch�atzung von Zielkonzepten. Liegen Segmentierungs-ergebnisse vor, aus denen einige Attribute und ihre Werte bekannt sind, so lassen sich mitHilfe automatisch generierter Attribut{Konzept{Tabellen m�ogliche Analyseziele bestim-men. Die dadurch vorgenommene Fokussierung der Analyse f�uhrt insbesondere bei einergro�en Anzahl potentieller Zielkonzepte zu einer erheblichen E�zienzsteigerung.Bevor wir das Zusammenwirken der Inferenzregeln mit der �ubergeordneten Kontroll-



40 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalysestrategie skizzieren, wollen wir die Bedeutung der Regeln 1 und 2 f�ur den | besondersim Hinblick auf die angestrebte Parallelverarbeitung interessanten | Datenu� im Netz-werk hervorheben. Die rekursive Untersuchung der Pr�amissen beider Regeln liefert einenInstantiierungspfad, der Instanzen zu allen Konzepten enth�alt, die zur symbolischen Be-schreibung eines gegebenen Analyseziels notwendig sind; Bild 2.4 zeigt einen Algorithmus,der auch Basis der Analysevorbereitung f�ur den in dieser Arbeit entwickelten parallelenKontrollalgorithmus ist./� Bestimmung eines Instantiierungspfades I �/gegeben: Zielkonzept Cginitialisiere zwei Listen: PATH := ;, REST := fCggWHILE REST 6= ;entferne das letzte Element A aus RESTIF A ist ein KonzeptTHEN bestimme PREM(A) als Liste aller Bestandteile und Konkretisierungenvon A aus einer Pr�amisse von Regel 1IF A hat kontextabh�angige BestandteileTHEN bringe eine partielle Instanz Ip(A) an das Ende von PATHbringe eine Instanz I(A) an das Ende von RESTELSE bringe eine Instanz I(A) an das Ende von PATHbringe alle Konzepte C 2 PREM(A) an das Ende von RESTELSE /� A ist eine Instanz I(B) �/bringe I(B) an das Ende von PATHErgebnis: (partielle) Instanzen des Instantiierungspfad I in PATHBild 2.4: Algorithmus zur Berechnung eines Instantiierungspfades zu einem gegebenen Analy-seziel.Das in Bild 2.5 gezeigte Beispielnetzwerk (nach [Kum93b]) dient zur Erl�auterung desAlgorithmus. Betrachten wir die wei� eingezeichneten Teile der beiden Jeeps (links) alsoptional | im Falle der oberen Variante sei dies lediglich der Abweiser, bei der unterenVariante zus�atzlich der �Uberrollb�ugel und dieWindschutzscheibe|, so k�onnte das Konzept\Jeep" die zwei Modalit�atsmengen� Modalit�atsmenge 1:obligatorisch : vorderrad, hinterrad, karosserie, fenster, reserverad,optional : abweiser� Modalit�atsmenge 2:obligatorisch : vorderrad, hinterrad, karosserie, reserverad,optional : abweiser, fenster, ueberrollbuegel



2.3. Kontrolle der Analyse 41besitzen. Die kursiv gedruckten Kantenrollen sind hierbei | soweit nicht anders eingezeich-net | nach den Zielknoten der jeweiligen Kante benannt, die aus dem rechts abgebildetenNetzwerk zu entnehmen sind.
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Karosserie UeberrollbuegelFenster AbweiserBild 2.5: Ein Beispielnetzwerk zur Berechnung des Instantiierungspfades (nach [Kum93b]).Die Anwendung von Algorithmus 2.4 auf das Konzept \Jeep" liefert zwei Instantiie-rungspfadeI1 = Ip(Jeep), I(Reserverad), I(Oval), I(Fenster), I1(Polygon),I(Karosserie), I2(Polygon), I1(Rad), I1(Kreis), I2(Rad), I2(Kreis), I(Jeep)undI2 = Ip(Jeep), I(Reserverad), I(Oval), I(Karosserie), I(Polygon),I1(Rad), I1(Kreis), I2(Rad), I2(Kreis), I(Jeep),welche (partielle) Instanzen zu allen obligatorischen Bestandteilen und Konkretisierungenenthalten. Der Instantiierungspfad ist also aufgrund der Repr�asentation von Begri�svari-anten in einem Konzeptknoten keineswegs eindeutig, und l�a�t im allgemeinen auch keineAussage �uber die Reihenfolge der Instantiierung zu, da die Eintr�age zur lokalen Steuerungder Analyse nicht beachtet werden.W�ahrend die Regelpr�amissen den netzweiten Informationsu� einer rein datengetriebe-nen Analyse de�nieren, ist der konzeptinterne Datenu� durch die Aktivierungsreihenfolgeder Analyseprozeduren im Aktionsteil der Regeln weitestgehend festgelegt. Aus Gr�undender Vollst�andigkeit sei erw�ahnt, da� die Berechnungsreihenfolge der Konzepte und Sub-strukturen in ERNEST automatisch in einer Analysevorbereitungsphase ermittelt wird. Die-se nimmt auch eine Au�osung der Vererbungen und die �Uberpr�ufung der formalen Kon-sistenzkriterien (2.4 { 2.6) vor und sichert die Zyklenfreiheit der Argumentbeziehungenunter den Analyseprozeduren.



42 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalyse/� Basiskontrolle in ERNEST �/gegeben : Menge von Zielkonzepten Cg; g = 1; : : : ; n, OPEN := ;/� initiale Sch�atzung von Analysezielen �/Bilde modi�zierte Konzepte Qj(Cg) durch Anwendung von Regel 6, generiere undbewerte Suchbaumknoten vgj, bringe Knoten nach OPEN/� Kontrolle durch Zustandsraumsuche �/WHILE OPEN6= ;entferne den besten Knoten vb aus OPENIF Die Objekte in vb erf�ullen ein AnalysezielTHEN STOP mit ERFOLG /� Interpretation im Knoten vb �/IF es k�onnen neue Analyseziele Gi etabliert werdenTHEN benutze Regel 1 - 4 und die Objekte aus vb zur Einschr�ankung der Gi,bilde neue SuchbaumknotenELSE IF ein Objekt aus vb kann instantiiert werdenTHEN instantiiere und modi�ziere die Objekte aus vb soweit m�oglichmit den Regeln 1 - 5, bilde neue SuchbaumknotenELSE IF in vb ist ein Objekt mit nichterf�ullter Pr�amisse gem�a�Regel 1 und 2THEN expandiere das Modell und modi�ziere soweit m�oglichmit den Regeln 4 und 5, bilde neue SuchbaumknotenELSE suche nach optionalen Teilen und Spezialisierungenbringe neue Suchbaumknoten nach OPENSTOP mit FEHLER; /� Daten nicht interpretiert �/Bild 2.6: �Uberblick �uber 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 �uber die Basiskontrolle gibt.Eine ausf�uhrliche Beschreibung, die auch die Nutzung der Informationen zur lokalen Steue-rung (Vorrang, Priorit�aten, Identi�kationen) umfa�t, und eine Charakterisierung des Kon-trollalgorithmus als sequentieller Entscheidungsproze� �ndet sich in [Kum92a, Kap. 4.3 {4.8].In dem w�ahrend der Analyse generierten Suchbaum dienen die Knoten zur Aufnahmevon Analysezust�anden, die jeweils aus einer konsistenten Menge von Objekten (Konzepte,Instanzen, modi�zierte Konzepte) und den zugeh�origen Sensordaten bzw. Segmentierungs-ergebnissen bestehen. Die Modi�kation m�oglicher Zielkonzepte durch die Anwendung derRegel 6 sorgt f�ur die Initialisierung der Analyse. Mit den dabei generierten Suchbaumkno-ten beginnt der eigentliche Suchvorgang. Dazu wird zun�achst ein anwendungsspezi�schesAbbruchkriterium �uberpr�uft. Kann die Analyse noch nicht beendet werden (beispielsweise



2.4. Zusammenfassung 43weil der betrachtete Knoten keine Instanz enth�alt, die eine ausreichende Interpretationgew�ahrleistet) wird | ebenfalls anwendungsabh�angig | versucht, aufgrund der aktuellenDaten neue Analyseziele zu etablieren. Durch die Aktivierung der Regeln 1 { 4 werden dievorliegenden Daten zur Propagierung von Einschr�ankungen der neuen Ziele genutzt.K�onnen keine neuen Analyseziele bestimmt werden, so wird zun�achst versucht, unterBer�ucksichtigung der lokalen Steuerungsinformation ein Objekt zu �nden, das instantiiertwerden kann. Ist ein solches vorhanden, so werden die Objekte des Knotens so weit wiem�oglich instantiiert und modi�ziert (Regeln 1 { 5), wobei Nachfolger des aktuellen Knotenszur Aufnahme konkurrierender Ergebnisse erzeugt werden. Ist keine Instantiierung m�oglich,wird der Knoten durch die Hinzunahme von Objekten gem�a� den Pr�amissen der Regeln1 und 2 expandiert; neue Suchbaumknoten entstehen in diesem Fall durch die Bildungmodi�zierter Konzepte unter Verwendung der Regeln 4 und 5.Die Behandlung optionaler Kanten und speziellerer Konzepte wird nur angesto�en,wenn ein Analyseziel instantiiert ist, die Sensordaten jedoch nicht ausreichend interpretiert(�uberdeckt) werden konnten.2.4 ZusammenfassungDas Erlanger Semantische Netzwerksystem ERNEST ist eine Systemschale f�ur 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 folgendenUntersuchungen zur Parallelverarbeitung in semantischen Netzen wurden in diesem Kapi-tel die Module zur Wissensrepr�asentation und {nutzung vorgestellt.Die Netzwerksprache erm�oglicht die homogene Repr�asentation von Begri�en unter-schiedlicher Abstraktionsebenen in einer Wissensbasis. Die Konzepte eines semantischenNetzwerkes werden durch Attribute und Relationen n�aher beschrieben und k�onnen durchSpezialisierungs{, Bestandteils{ und Konkretisierungskanten zueinander in Beziehung ge-setzt werden. Bestandteile und Konkretisierungen k�onnen als obligatorisch oder optionalmarkiert und in Modalit�atsmengen zu zul�assigen Kombinationen zusammengefa�t werden,wodurch die Modellierung unterschiedlicher Varianten eines Begri�es in einem Netzwerk-knoten erm�oglicht wird.Durch eine einheitliche Schnittstelle zu den Analyseprozeduren unterst�utzen Konzep-te und ihre Substrukturen die Anbindung prozeduralen Wissens zum Abgleich der dar-gestellten Begri�e mit den vorliegenden Sensordaten. Zus�atzliche Eintr�age erlauben dieFormulierung problemabh�angigen strategischen Wissens, das zur Steigerung der E�zienzdes Analyseprozesses eingesetzt wird.Ziel der Analyse ist die Generierung einer Instanz zu einem Zielkonzept, die kompati-



44 Kapitel 2. ERNEST: Eine Systemschale f�ur die wissensbasierte Musteranalysebel zur Wissensbasis ist und die Sensordaten m�oglichst gut ausnutzt. Die Erzeugung vonInstanzen und modi�zierten Konzepten, die Einschr�ankungen der Wissensbasis aufgrundvon Teilergebnissen der Analyse darstellen, beruht auf sechs problemunabh�angigen Infe-renzregeln. Diese de�nieren die prozedurale Semantik der Netzwerksprache und legen dieReihenfolge der Instantiierung und der dazu notwendigen Aktivierung der Analyseproze-duren fest. Als �ubergeordnete Kontrollstrategie dient der A�{Algorithmus zur Bestimmungeines optimalen Pfades in einem Suchraum, der durch die Verfolgung alternativer Model-lierungen und konkurrierender Instantiierungen entsteht.



Kapitel 3Parallelverarbeitung in ERNESTAufbauend auf der Vorstellung der ERNEST{Systemschale im vorigen Kapitel diskutierendie folgenden Abschnitte M�oglichkeiten der Parallelverarbeitung in dem durch die Infe-renzregeln und den A�-Algorithmus vorgezeichneten Analyseproze�.Zun�achst motiviert Abschnitt 3.1 die Auswahl einer Teilmenge der Netzwerksprache,welche die Elemente zur Wissensrepr�asentation und {nutzung umfa�t, die sowohl bei unse-ren �Uberlegungen zur Parallelisierung der ERNEST{Kontrolle als auch in der Entwicklungeines neuen Kontrollalgorithmus ber�ucksichtigt werden. Die dabei erarbeitete, an der Netz-werksyntax orientierte Beschreibung der Sprachkonstrukte nutzen wir in Abschnitt 3.2 zueiner (groben) Absch�atzung der Komplexit�at des Instantiierungsprozesses; sie ist dar�uberhinaus Ausgangspunkt f�ur die Bestimmung von Elementaroperationen f�ur das in Kapi-tel 4 vorgestellte iterativ{optimierende Verfahren. Daran anschlie�end er�ortert Kapitel 3.3Aspekte der Parallelverarbeitung auf der Ebene einzelner Konzepte und bei der Abarbei-tung der Konzepte eines Instantiierungspfades sowie Parallelisierungsm�oglichkeiten f�ur die�ubergeordnete heuristische Suche.3.1 Komponenten f�ur die ParallelisierungDie Parallelisierung der im Netzwerk ablaufenden Operationen wird durch mehrere Rand-bedingungen kompliziert:� Das Volumen der zu verarbeitenden Daten h�angt von den Ergebnissen der initialenSegmentierung ab und kann selbst f�ur Muster eines Problemkreises erheblich variie-ren. Dies erschwert sowohl die theoretische Absch�atzung der Komplexit�at der Analyseals auch die Beseitigung von Engp�assen durch den Einsatz mehrerer Prozessoren oderRechnerknoten.� In ihrem dargestellten Umfang sind sowohl die Netzwerksprache als auch die In-ferenzmechanismen das Ergebnis eines mehrj�ahrigen Entwicklungsprozesses, in den



46 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNEST| neben generellen Aspekten der wissensbasierten Musteranalyse | Anforderungenund Erfahrungen aus unterschiedlichen Anwendungen eingang fanden. Als Beispielm�ogen die e�ziente Darstellung r�aumlicher und zeitlicher Bez�uge durch Adjazen-zen und die Einf�uhrung des Vorranges f�ur die Instantiierung von Konzepten die-nen; seitens des Kontrollalgorithmus k�onnen die Bereitstellung der Inferenzregel zurZielkonzeptsch�atzung und zur Generierung modi�zierter Konzepte genannt werden.Im Vergleich zu Systemen, die keine unsicheren bzw. mehrdeutigen Daten verarbei-ten m�ussen oder die auf einzelne Anwendungen spezialisierte Inferenzmechanismenbesitzen, wird dadurch die Isolation parallel ausf�uhrbarer Operationen und derenVerteilung erschwert.� Es ist a priori nicht vorherzusagen, ob sich die zur E�ziensteigerung der sequentiel-len Analyse eingef�uhrten Techniken auch im Falle einer parallelen Verarbeitung alssinnvoll erweisen. Beispielsweise ist es in bestimmten Analysesituationen m�oglich,bei der Bearbeitung von Objekten des aktuellen Suchbaumknotens Instanzen ausanderen Knoten zu kopieren. Dadurch wird eine aufwendige Instantiierung auf Ko-sten zus�atzlich durchzuf�uhrender, einfacherer Tests eingespart; es ist jedoch fraglich,ob dieses Vorgehen bei einer parallelen Verfolgung alternativer Pfade im Suchbaumaufgrund der zus�atzlich erforderlichen Kommunikation e�zient ist.W�ahrend die Verarbeitung unsicherer und mehrdeutiger Daten beim heutigen Standder Technik eine nicht zu umgehende Notwendigkeit f�ur die wissensbasierte Musteranalysedarstellt, k�onnen wir die letztgenannte Problematik dadurch abmindern, da� wir uns auf diewichtigsten Modellierungsm�oglichkeiten und die Basisinferenzmechanismen konzentrieren.Neben den Mitteln zur Wissensakquisition und zur Erkl�arung der Analyseergebnisse, dereneher erg�anzender Charakter f�ur die Systemfunktion bereits in Kapitel 2 erw�ahnt wurde,schlie�en wir daher die folgenden Netzwerkelemente von unseren �Uberlegungen aus, ohnedie Ausdrucksm�oglichkeiten der Netzwerksprache im wesentlichen zu verringern:� Referentielle und inh�arente Kanten: Diese kommen gegenw�artig nur bei der Modellie-rung linguistischen Wissens im Spracherkennungs{ und Dialogsystem Evar [Mas94]zum Einsatz. (Vorschl�age zu ihrer Behandlung im Rahmen eines parallelen Kontroll-algorithmus werden in Kapitel 6 skizziert.)� Adjazenzen: R�aumliche und zeitlicheBez�uge zwischen Konzepten sowie die Forderungnach Koh�arenz k�onnen ohne weiteres durch Attribute und Relationen modelliertwerden.� Lokale Attribute: Eigenschaften eines Konzeptes k�onnen auch in der zugeh�origen At-tributbeschreibung von der Vererbung an speziellere Konzepte ausgeschlossen wer-den.



3.1. Komponenten f�ur die Parallelisierung 47Modalit�atsmengen und die in der Kantenbeschreibung verankertenMittel zur Unterst�utzungder objektzentrierten Repr�asentation k�onnten ebenfalls unber�ucksichtigt bleiben, ohne diein Konzepten darstellbaren Begri�e und Sachverhalte einzuschr�anken; sie werden jedochim folgenden aufgrund ihrer Bedeutung f�ur die Komplexit�at der Analyse (siehe Abschnitt3.2) weiterhin zugelassen.Bezeichnen wir mit TC, TA, TS und TE die Rollennamen, welche Konzepte, Attribute,Relationen und Kanten netz{ bzw. konzeptweit eindeutig identi�zieren, und mit TC , TA,TS und TE die Mengen s�amtlicher dieser Rollen, so ist ein Konzept unter den getro�enenVereinbarungen durch� die Angabe seiner Attributbeschreibungen A, auch zur Aufnahme der Analysepara-meter (vgl. Abschnitt 2.2),� seiner Relationsbeschreibungen S (ebenfalls ohne Unterscheidung zwischen Struktur{und Analyserelationen),� die Bestimmung seiner Spezialisierungen V ,� die Zusammenfassung der Kantenbeschreibungen f�ur BestandteilePci, kontextabh�angi-ge Bestandteile Pcd und Konkretisierungen K in Modalit�atsmengen H,� sowie | durch den Verwendungszweck Musteranalyse motiviert | die Angabe einerFunktion GC zur Bewertung von Instanzen und modi�zierten Konzeptenvollst�andig de�niert:C = ( TC;(A : TA)�; (S : TS)�;(V : TC0 )�;H�;(GC : 2TA[TS[TE 7! J) );H = ( ((Pcd : TE)�; (Pci : TE)�; (K : TE)�)obl;((Pcd : TE)�; (Pci : TE)�; (K : TE)�)opt ): (3.1)Hierbei wird der Sternoperator als abk�urzende Schreibweise benutzt; wir schreiben (V :TC)� f�ur die Menge der in einemKonzept angegebenen Spezialisierungen, die nat�urlich auchleer sein kann. Die Bewertungsfunktion GC ber�ucksichtigt die durch ihre Rollen spezi�zier-ten Attribute, Relationen und Kanten eines Konzeptes und bewertet sie in einem beliebigenKalk�ul J . Im Konzept \L�ufterrad" in Bild 2.2 auf Seite 33 sind die hier eingef�uhrte Notati-on und die Verkn�upfung von Attributen (\schwerpkt") und Relationen (\kollinear") durchdie Bewertungsfunktion illustriert.



48 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTDie AttributbeschreibungA = ( TA;(m : fJA; NEIN; DELETED; TA0g);(W : fINTEGER; REAL; : : :g);(B � W ); (n 2 IN);('A : 2TA 7! W n);(GA : fTAg 7! J) ): (3.2)dient zur genaueren De�nition von Attributen und Analyseparametern und stellt M�oglich-keiten zur Anbindung der Analyseprozeduren zur Attributwerteberechnung und {bewertungbereit. Der Modi�ziert{Eintrag m erm�oglicht die explizite Beeinussung der Vererbung ent-lang der Spezialisierungskanten und wird mit NEIN, DELETED oder JA oder der Rolle TA0eines Attributes aus einem allgemeineren Konzept belegt. Soll ein Attribut eines allgemei-nen Konzeptes in einer Spezialisierung gel�oscht werden, so ist es dort mit identischer Rolleund der Konstante DELETED anzugeben. Bei der �Anderung einzelner Eintr�age in der At-tributbeschreibung, beispielsweise der Angabe einer engeren Restriktion f�ur das Attributdes spezielleren Konzeptes, wird der Eintrag auf JA gesetzt, wenn die funktionale Rolleerhalten bleibt, andernfalls ist die Rolle des zu modi�zierenden Attributes anzugeben.Die Eintr�age WerttypW ,Wertanzahl n und Restriktion B de�nieren den Datentyp einesAttributwertes. Neben den in Gleichung (3.2) angedeuteten programmiersprachlichen Ba-sistypen sind als Werttypen auch komplexe, an die jeweilige Anwendung angepa�te Daten-strukturen zul�assig, die als RECORDs bezeichnet werden. Die Wertanzahl n gibt an, wievielenicht konkurrierende Werte f�ur ein Attribut ben�otigt werden, und die Restriktion dient |falls m�oglich | zur Einschr�ankung des Wertebereiches auf ein bestimmtes Intervall odereinzelne Werte aus W .Die Notwendigkeit der Anbindung prozeduralen Wissens an die Netzwerkelemente wur-de bereits in Kapitel 2 begr�undet. In der Attributbeschreibung sind je eine Funktion zurWerteberechnung 'A und zur Bewertung GA anzugeben. W�ahrend erstere aus Attributenoder Sensordaten (bei nicht belegtem Argument{Eintrag) Werte des Attributes berechnet,nimmt letztgenannte | sofern vorhanden mit Hilfe der Restriktion | eine lokale Bewer-tung der Attributwerte f�ur die erzeugten Instanzen oder modi�zierten Konzepte vor.Ein wichtiges Merkmal der Netzwerksprache, das wir in Kapitel 4 zur feingranularenParallelisierung der Instantiierungsoperationen nutzen werden, besteht in der Verkn�upfungvon Attributen, Relationen und den Bewertungen f�ur Kanten und Konzepte durch die Ana-lyseprozeduren. Neben den Abh�angigkeiten zwischen Konzepten, die in Gleichung (3.1)durch die Modalit�atsbeschreibungen H und Spezialisierungen V gegeben sind, k�onnen so-mit Beziehungen zwischen Elementen der Wissensbasis auf einer subkonzeptuellen Ebeneexplizit angegeben werden. Diese, f�ur die automatische Zerlegung komplexer Konzepte ele-



3.1. Komponenten f�ur die Parallelisierung 49mentare Eigenschaft wird durch die Angabe von Rollennamen im De�nitionsbereich derAnalyseprozeduren hervorgehoben. Ist T 0A = fTA0 ; TA00 ; : : : ; TA(n)g eine Teilmenge von TAso bezeichnet 'A : T 0A 7! W eine Funktion'A : WTA0 �WTA00 � : : :�WTA(n) 7!WTAund analoge Bezeichnungen gelten f�ur die Bewertungsfunktionen G in den Gleichungen (3.1{ 3.4). In Bild 3.1 sind die Komponenten der Attributbeschreibung und die eingef�uhrtenBezeichnungen f�ur das Attribut \steigung" des Konzepts \V1" aus demNetzwerkausschnittauf Seite 65 illustriert. Da es sich um eine Spezialisierung eines Attributes mit gleicherRolle in einem allgemeineren Konzept \Linie" handelt, ist der Modi�ziert{Eintrag mit derKonstanten JA belegt. Die Berechnung der Attributwerte aus der initialen SegmentierungA und deren Bewertung unter Verwendung der vorhandenen Restriktion sind im mittlerenund rechten Teil des Bildes schematisch dargestellt.A = (steigung,(m : JA), (W : REAL);(B : [85; 90]); (n : 1);(steigungWB : ; 7! <);(steigungBEW : < 7! [0 : 1]) ) AsteigungWB: ; 7! <��������x �ys = tan�1(�y�x ) 6 -
steigungBEW: < 7! [0; 1]
������� EEEEEEE� -B s10Bild 3.1: Die Attributbeschreibung f�ur das Attribut \steigung" aus Bild 3.8 (links) und eineschematische Darstellung von Attributwerteberechnung (mitte) und Attributbewer-tung (rechts).Relationsbeschreibungen unterliegen den gleichen, im Modi�ziert{Eintrag zu beeinus-senden Vererbungsregeln und besitzen als einzige weitere Komponente einen Eintrag zurAngabe einer Bewertung GS , die den Grad der Erf�ulltheit der Relation mi�t, und derenArgumente mit den Rollen der beteiligten Attribute belegt werden. Als Beispiel ist in Bild3.2 die RelationsbeschreibungS = ( TS;(m : fJA; NEIN; DELETED; TS0g);(GS : 2TA 7! J) ): (3.3)



50 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTder Relation \v-parallel" zur Beurteilung der Parallelit�at vertikaler Liniensegmente aus Bild3.8 (vgl. Seite 65) dargestellt. Bei der Bewertung wird vereinfachend davon ausgegangen,da� zwei Linien bereits dann als parallel betrachtet werden d�urfen, wenn sie die gleicheSteigung besitzen. Geringe Unterschiede werden dabei durch die Abstufung der BewertungGS toleriert; ist eines der Segmente jedoch keine vertikale Linie, so gilt GS = 0.S = (v-parallel,(m : NEIN),(v-parallelBEW: <2 7! [0 : 1]) )(vertikale1:steigung;vertikale2:steigung) 7! [0 : 1] v-parallelBEW: <2 7! [0; 1]6 -B?6 B� - GS = 1:0��GS = 0:0 GS = 0:5GS = 0:5 s1
s2

Bild 3.2: Die Relationsbeschreibung f�ur die Relation \v-parallel" aus Bild 3.8 (links) und eineschematische Darstellung der Relationsbewertung (rechts).Bestandteils{ und Konkretisierungsbeziehungen von Konzepten werden durch die Kan-tenbeschreibungE = ( TE;(m : fJA; NEIN; DELETED; TE0g);(g : TC)+; (d : (dmin; dmax) 2 IN� IN);(c : fJA; NEINg); (b : fJA; NEINg);(GE : 2TC 7! J) ) (3.4)modelliert. Neben dem Modi�ziert{Eintrag �nden sich hier zun�achst die Zielknotenliste gund der Dimension{Eintrag d als weitere M�oglichkeit zur Beschreibung unterschiedlicherintensionaler Varianten eines Begri�es. In der Zielknotenliste werden alle Konzepte angege-ben, welche die durch die Kante repr�asentierte Bestandteils{ oder Konkretisierungsrelationerf�ullen k�onnen. Der Plusoperator zeigt an, da� mindestens ein Konzept angegeben werdenmu�. Die minimale Kantendimension dmin gibt an, wie oft eine Instanz des Subkonzepteszur Instantiierung eines Konzeptes in den Sensordaten vorhanden sein mu�, die maximaleDimension dmax beschr�ankt die Anzahl mit der ein Bestandteil oder eine Konkretisierungh�ochstens vorhanden sein darf.In einer konkreten Analysesituation ist genau eine Instanz oder Modi�kation einesKonzeptes aus der Zielknotenliste (als Bestandteil oder Konkretisierung) an die Kante ge-



3.2. Komplexit�at der Basiskontrolle 51bunden. Dieses Objekt ist implizites Argument der KantenbewertungGE, die seine Aussagebez�uglich des �ubergeordneten Konzeptes �uberpr�uft.W�ahrend die bisher erw�ahnten Elemente der Kantenbeschreibung f�ur beide Kantenty-pen identisch sind, kann der Kontext{Eintrag c nur f�ur Bestandteilskanten belegt werden.Bestandteile Pcd, die nur im Zusammenhang des �ubergeordneten Konzeptes (eines gr�o�erenKontextes) de�niert und analysiert werden k�onnen, sind durch die Belegung des Eintragsmit der Konstanten JA als kontextabh�angig zu kennzeichnen.Der | ebenfalls nur f�ur Bestandteilskanten de�nierte | Komplementeintrag b, der dieModellierung \negativer" Bestandteile (\B ist nicht Teil vonA") erleichtert, vervollst�andigtdie Kantenbeschreibung. Die identische Behandlung \positiver" und \negativer" Bestand-teile durch die Inferenzregeln | ihre Instanzen oder modi�zierten Konzepte sind w�ahrendder Analyse lediglich durch ihren Beitrag zur Bewertung des gemeinsamen Ganzen zu un-terscheiden | erlaubt es, diesen Eintrag im folgenden zu vernachl�assigen.3.2 Komplexit�at der BasiskontrolleVor der Beschreibung unserer �Uberlegungen zur Parallelisierung der ERNEST-Kontrolle inKapitel 3.3 untersuchen wir in diesemAbschnitt die Komplexit�at des in Bild 2.6 dargestell-ten Basisalgorithmus, um einen Eindruck davon zu gewinnen, welchen Erfolg der Einsatzmehrerer Prozessoren verspricht.W�ahrend die Komplexit�at der Instantiierung eines gegebenen Zielkonzepts allein vonden problemunabh�angigen Inferenzregeln bestimmt wird, zeigen sich f�ur die �ubergeordneteGraphsuche auch anwendungsabh�angige Einu�gr�o�en. Hier ist insbesondere die Qualit�atder initialen symbolischen Beschreibung zu erw�ahnen: die Ausf�uhrungen in Kapitel 2.3verdeutlichen, da� eine Vielzahl konkurrierender Segmentierungsergebnisse nicht die An-zahl zu instantiierender Subkonzepte, wohl jedoch den Suchaufwand vergr�o�ert. Trotz derengen Verzahnung von Instantiierungsoperationen und Kontrollstrategie, die beispielsweisebei der Behandlung optionaler Kanten deutlich wird, nehmen wir daher im folgenden einegetrennte Betrachtung beider Verarbeitungsebenen vor. Diese Separierung wird sich auchbei der Konzeption eines massiv{parallelen Kontrollalgorithmus in Kapitel 4 als sinnvollerweisen.3.2.1 Komplexit�at der InstantiierungAls Ma� f�ur den Instantiierungsaufwand eines Zielkonzeptes bietet sich die L�ange des vonAlgorithmus 2.4 berechneten Instantiierungspfades an, die proportional zur Anzahl der zubehandelnden (Sub-)konzepte ist. Da die Instantiierung und Modi�kation von Konzeptenan die Expansion von Suchbaumknoten gekn�upft ist (vgl. Algorithmus 2.6, S. 42), bestimmtdie Pfadl�ange auch die Tiefe des vom Kontrollalgorithmus generierten Zustandsraumes, die



52 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTkennzeichnend f�ur die Gr�o�e des Suchproblems ist.Reine Spezialisierungshierarchien, in denen keine Bestandteils{ und Konkretisierungs-relationen zugelassen sind, stellen einen Spezialfall dar. Da die Pr�amisse von Regel 1 indiesem Fall stets leer (erf�ullt) ist, kann jedes Konzept sofort instantiiert werden und besitzteinen Instantiierungspfad der L�ange 1. Die Annahme eines identischen Aufwandes f�ur dieInstantiierung aller Konzepte tri�t jedoch sicherlich nicht zu, da die lokale Komplexit�atLC eines Konzeptes, unter der die Anzahl zu berechnender Attribute und Relationen zuverstehen ist, von dessen Lage in der Spezialisierungshierarchie abh�angig ist. Letztere wirddurch den Spezialisierungsgrad �spez aus Gleichung (2.1) beschrieben, der die Entfernungin Spezialisierungskanten von einem allgemeinsten Konzept angibt. Da die Vererbung derSubstrukturen von einem allgemeinen auf ein spezielleres Konzept erfolgt, ist die lokaleKomplexit�at eines Konzeptes proportional zu seinem Spezialisierungsgrad.In baumartigen Taxonomien, die sich in einigen Anwendungsgebieten als ausreichenderweisen (z.B. [Sag90b]), ergibt sich die Anzahl der Konzepte, die Attribute und Relationenan das betrachtete Zielkonzept vererben, direkt aus dessen Spezialisierungsgrad. DurchLC(Cg) = a � �spez(Cg) (3.5)kann somit eine lineare Abh�angigleit des Instantiierungsaufwands vom Spezialisierungsgraddes Analyseziels festgehalten werden. Allgemeinere Taxonomien erlauben, da� ein KonzpetSubstrukturen von mehreren direkten Generalisierungen erbt, deren (mittlere) Anzahl hiermit (#gen) bezeichnet sei. Die Anzahl aller Konzepte, die Substrukturen an Cg vererben,ist im schlechtesten Fall exponentiell abh�angig vom Spezialisierungsgrad �spez(Cg), und dieAnzahl der zu berechnenden Attribute und Relationen von Cg ergibt sich zuLC(Cg) = a � (#gen)�spez(Cg) (3.6)Da die Netzwerksprache die explizite L�oschung bzw. eine �Uberlagerung der Substruktureneines allgemeineren Konzeptes in seinen Spezialisierungen erlaubt, liefern die Gleichungen(3.5) und (3.6) jeweils obere Schranken f�ur den Instantiierungsaufwand in reinen Speziali-sierungshierarchien, wenn f�ur a die maximale Anzahl der in einer Generalisierung von Cgde�nierten Attribut{ und Relationsbeschreibungen eingesetzt wird. Bei der Bestimmungvon a d�urfen dabei nur die Substrukturen ber�ucksichtigt werden, deren Modi�ziert{Eintragnicht mit der Konstante DELETED belegt ist.Netzwerke, die nur Spezialisierungskanten enthalten, sind f�ur die wissensbasierte Mu-steranalyse von geringer praktischer Bedeutung, da sie weder die Dekomposition von kom-plexen Begri�en zur Vereinfachung der Analyse erm�oglichen noch die Repr�asentation unter-schiedlicher konzeptueller Systeme erlauben. F�ur Wissensbasen, die zus�atzlich Bestandteils{und Konkretisierungsbeziehungen zwischen Konzepten zulassen, kann jedoch aus obigen�Uberlegungen neben einer Zunahme der lokal durchzuf�uhrenden Berechnungen auch ge-



3.2. Komplexit�at der Basiskontrolle 53folgert werden, da� die Anzahl der (direkten) Subkonzepte eines gegebenen Analysezielsebenfalls mit seinem Spezialisierungsgrad anw�achst, da Kantenbeschreibungen den gleichenVererbungsmechanismen unterliegen wie die bisher betrachteten Attribut{ und Relations-beschreibungen. Die so bedingte Zunahme der L�ange des Instantiierungspfades mit derSpezialit�at der gesuchten Interpretation wird von der ERNEST{Kontrolle dadurch ber�uck-sichtigt, da� allgemeine Konzepte bevorzugte Analyseziele bilden, und die Instantiierungvon Spezialisierungen erst dann versucht wird, wenn auf einem allgemeineren Niveau keineInterpretation gefunden werden konnte (vgl. Algorithmus 2.6).Im folgenden wird nun untersucht, welche Netzwerkelemente den Instantiierungsauf-wand f�ur ein Analyseziel eines festen Spezialisierungsgrades beeinussen. Dabei ist zun�achstfestzuhalten, da� als Folge der objektzentrierten Modellierung unterschiedlicher Begri�s-varianten in einem Knoten der Wissensbasis in Netzwerken mit Bestandteils{ und Kon-kretisierungskanten zu einem Konzept im allgemeinen mehrere Instantiierungspfade un-terschiedlicher L�ange existieren. Neben der (generellen) Komplexit�at ist daher auch dieErmittlung einer mittleren Pfadl�ange und der Beitrag einzelner Strukturierungsmittel (wiez.B. der Modalit�atsmengen) von praktischem Interesse; bei deren Bestimmung dient unsdie Betrachtung von | zun�achst baumartigen | Graphen als Resultat eines inhomogenenReproduktionsprozesses (z.B. [Fel50, Pea84]) als Hilfsmittel.rr r rr r r r r r r... ...r r r r r r... ...r r r r rr r r r r r
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ErwartungswertE(k0) = 1E(k1) = b � q1 � E(k0)E(k2) = b � q2 � E(k1)E(kl) = b � ql � E(kl�1)E(kd) = b � qd � E(kd�1)Bild 3.3: Veranschaulichung eines inhomogenen Reproduktionsprozesses (nach [Pea84]).Ausgangspunkt eines Reproduktionsprozesses (vgl. Bild 3.3) ist die Wurzel des Baumesin der 0{ten Generation (Ebene), die eine feste Anzahl b von Nachfolgern, die erste Gene-ration, erzeugt. Diese \�uberleben" mit einer Wahrscheinlichkeit q1, und erzeugen ihrerseitsdie Knoten der n�achsten Ebene. Der so fortgesetzte Proze� bricht ab, wenn eine Generati-



54 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTon \ausstirbt", d.h. die �Uberlebenswahrscheinlichkeit einer Ebene gleich Null ist. W�ahrendman bei einfachen Reproduktionsprozessen von einer festen �Uberlebenswahrscheinlichkeitauf jeder Ebene ausgeht, kann sich diese bei inhomogenen Prozessen f�ur jede Generation�andern; es wird jedoch angenommen, da� sie f�ur alle Knoten einer Generation identischund unabh�angig von der Knotenanzahl der Ebene ist. Die Anzahlkl = 8>><>>: kl�1Xi=1 Ki;l�1 falls kl�1 � 10 falls kl�1 = 0 (3.7)der Knoten auf der Ebene l wird als Summe von ZufallsvariablenKi;l�1 aufgefa�t, die ange-ben, wieviele Nachfolger der i{te Knoten auf der Ebene l� 1 erzeugt. Der ErwartungswertE(kl) = E(kl�1)Xi=1 E(Ki;l�1) (3.8)darf wegen der Unabh�angigkeit der �Uberlebenswahrscheinlichkeiten vom Knotenindex i zuE(kl) = E(kl�1) � E(Kl�1) (3.9)vereinfacht werden. Erzeugt jeder Knoten b Nachfolger, so ist Kl�1 unter den genanntenVoraussetzungen binomialverteilt und besitztE(Kl�1) = b � ql (3.10)als Erwartungswert. Da auf der Ebene 0 genau ein Knoten existiert, ist E(k0) = 1 und ausden Gleichungen (3.9) und (3.10) erh�alt manE(kl) = bl � ql � ql�1 � : : : � q1; l � 1 (3.11)als Erwartungswert f�ur die Anzahl der Knoten auf der Ebene l. Schlie�lich gewinnt mandurch Summation �uber die d Ebenen einen ErwartungswertE(�) = dXi=0 E(ki)= dXi=0(bi � iYj=1 qj) (3.12)f�ur die Anzahl � der Knoten des gesamten Baumes. In Bild 3.4 sind die Bezeichnungenaus den Gleichungen (3.8 { 3.12) und der dadurch beschriebene Reproduktionsproze� aneinem kleinen Beispiel verdeutlicht.Die Nutzung von Gleichung (3.12) zur Bestimmung der mittleren L�ange des Instan-



3.2. Komplexit�at der Basiskontrolle 55rr r rr r r r������ ZZZZZZ����� BBBBBk0 = 1k1 = 3k2 = 4 K1;0 = 3K1;1 = 1 K2;1 = 3 K3;1 = 0 E(k0) = 1; q1 = 3=b; q2 = 4=(3 � b)E(k1) (3:9)= E(k0) � E(K0) (3:10)= E(k0) � b � q1 = 3E(k2) (3:9)= E(k1) � E(K1) (3:10)= E(k1) � b � q2 = 4E(�) (3:12)= P2i=0 E(ki) = 8Bild 3.4: Beispiel eines Reproduktionsprozesses zur Erl�auterung der Gleichungen (3.8) { (3.12).tiierungspfades ist zun�achst nicht o�ensichtlich, da ERNEST{Netzwerke im allgemeinenkeine B�aume sondern Graphen sind; beispielsweise weil ein Konzept Konkretisierung meh-rerer abstrakter Konzepte sein kann. Werden jedoch, wie im vorigen Abschnitt einger�aumt,die durch Identi�kationsbeschreibungen formulierbaren Instanzbindungen ausgeschlossen,so bilden die generierten Instanzen mit ihren zugeh�origen Bestandteils{ und Konkretisie-rungsbeziehungen einen Baum, dessen Knotenanzahl der Anzahl (vollst�andiger) Instanzenim Instantiierungspfad entspricht und mit Gleichung (3.12) abgesch�atzt werden kann. Die-se zeigt einerseits die bekannte Tatsache eines exponentiellen Zusammenhangs zwischender Knotenanzahl und der Tiefe eines Baumes, verdeutlicht andererseits aber auch denworst-case{Charakter dieser Abh�angigkeit, da der Einu� der �Uberlebenswahrscheinlich-keiten zu einer lediglich linear wachsenden Knotenzahl f�uhrt, wenn auf jeder Ebene desBaumes q � 1=b gilt.Die Tiefe dI und der Verzweigungsfaktor bI des \Instanzenbaumes" k�onnen f�ur eingegebenes Analyseziel Cg aus dessen Lage in der Wissensbasis abgesch�atzt werden. Da-bei m�ussen nur die Konzepte des Teilnetzes, das alle von Cg aus �uber Bestandteils{ undKonkretisierungskanten (inklusive ererbter) erreichbaren Konzepte enth�alt, ber�ucksichtigtwerden. Fassen wir die Bestandteile und Konkretisierungen in der MengeTEIL = fB j Cg kon�! Bg [ fB j Cg bst�! Bg [fB j C kon�! B ^ (C spez�! Cg _ C spez�! : : : spez�! Cg)g [fB j C bst�! B ^ (C spez�! A _ C spez�! : : : spez�! Cg)g= BST [KON (3.13)



56 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTzusammen, so ist der zu untersuchende Ausschnitt der Wissensbasis durchnetz(Cg) = 8>><>>: Cg falls TEIL = ;Cg [ [A2TEILnetz(A) sonst (3.14)gegeben. F�ur die Konzepte \Fahrzeug" und \Jeep" des Beispielnetzwerkes aus Bild 2.5sind die f�ur die Instantiierung relevanten Teilnetzenetz(Fahrzeug) = f Fahrzeug;Rad;Fenster;Karosserie;Kreis;Polygon gundnetz(Jeep) = f Jeep;Rad;Fenster;Karosserie;Ueberrollbuegel;Abweiser;Reserverad;Kreis;Polygon;Oval gin Bild 3.5 hervorgehoben. Die L�ange des Instantiierungspfades von Cg entspricht jedoch
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spez: SpezialisierungBild 3.5: Teilnetze (Gleichung (3.14)) f�ur die Instantiierung der Konzepte \Fahrzeug" und\Jeep" aus Bild 2.5.nicht zwingend der M�achtigkeit von netz(Cg), weil Instanzen zu Konzepten aus der Men-ge w�ahrend der Analyse nicht (z.B. weil sie optional sind) oder aber mehrfach (z.B. beiminimaler Kantendimension dmin > 1) ben�otigt werden.Da die Pr�amissen der Instantiierungsregeln bis auf die Ebene der minimalen Konzep-te aufgel�ost werden m�ussen, ist die Tiefe dI abh�angig von der Entfernung des Zielkon-zeptes zu einem minimalen Konzept. In Netzwerken, die zus�atzlich zur Spezialisierungentweder nur Konkretisierungen oder Bestandteile zulassen, entspricht diese Entfernungdem Konkretisierungs{ bzw. Bestandteilsgrad (�kon bzw. �bst, siehe (2.2 { 2.3)) von Cg.In Wissensbasen, die die volle Netzwerksprache nutzen, mu� die R�uckw�artsverfolgung der



3.2. Komplexit�at der Basiskontrolle 57Regelpr�amissen �uber beide Kantentypen vorgenommen werden, so da� die Tiefe dI desInstanzenbaumes dem Teilegrad�teil(Cg) = dI = 8<: 0 falls TEIL = ;maxB2TEILf�teilg+ 1 sonst (3.15)des Zielkonzeptes entspricht.F�ur die Bestimmung des Verzweigungsfaktors bI eines Konzeptes ist die Aufspaltung derKonzepte in netz(Cg), die sowohl in den Modalit�atsmengen H als auch in den Kantenbe-schreibungen E modelliert wird, ausschlaggebend. Durch die daten{ und problemabh�angigeBehandlung optionaler Teile ist es nicht m�oglich, allein aufgrund der Netzwerksyntax ei-ne exakte Beziehung zwischen den zur Instantiierung notwendigen Subkonzepten von Cgund dem Verzweigungsfaktor im Instanzenbaum zu etablieren. Eine Beschr�ankung auf denobligatorischen TeilHobl = ((Pcd : TE)�; (Pci : TE)�; (K : TE)�)obl (3.16)der Modalit�atsmengen erm�oglicht es jedoch, die Elemente der Netzwerksprache zu ermit-teln, die wesentlichen Einu� auf die Kantenanforderung h eines Konzeptes besitzen. Ausden Kantenbeschreibungen, deren Rollen in Hobl auftreten, kann die Anzahl an Instanzenabgelesen werden, die zur Instantiierung eines Konzeptes unter Verwendung einer bestimm-ten Modalit�atsmenge existieren m�ussen:h = XfEjTE2Hoblg dmin: (3.17)Dabei ist nur �uber die minimalen Kantendimensionen zu summieren, weil die restlichen(dmax � dmin) Bestandteile oder Konkretisierungen als optional aufgefa�t werden (vgl. S.31). Die Maximierung �uber die Modalit�atsmengen aller Konzepte in netz(Cg) liefert einenmodellbedingten Sch�atzwert f�ur den Verzweigungsfaktor des Instanzenbaumes:bI = maxC2netz(Cg)fmaxHC fhgg: (3.18)Identi�zieren wir die L�ange des Instantiierungspfades mit der Anzahl der Knoten im\Instanzenbaum", so erhalten wir durch Einsetzen von bI und dI in die Formel (3.12)E(jIj) = dIXi=0 biI � iYj=1 qi (3.19)als Erwartungswert f�ur die L�ange des Instantiierungspfades, und k�onnen eine exponentielleAbh�angigkeit von der Tiefe der Wissensbasis bzw. des vom Analyseziel aufgespanntenAusschnitts festhalten.



58 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTF�ur das Konzept \Jeep" aus Bild 2.5 sind die bislang eingef�uhrten Kenngr�o�en derWissensbasis im oberen Teil von Bild 3.6 auf Seite 59 eingetragen. W�ahrend wir die TiefedI = 2 gem�a� Gleichung (3.15) aus der Verfolgung eines Kantenzuges zu einem minimalenKonzept gewinnen, sind zur Bestimmung von bI die Modalit�atsmenge des Konzepts zubetrachten, und wir erhalten bI = 5 aus der ersten Modalit�atsmenge (vgl. Seite 40). Setzenwir qi = 1, so liefert Gleichung (3.19) den Erwartungswert E = 31 und ein Vergleich mitder tats�achlichen L�ange der Instantiierungspfade jI1j = 12 und jI2j = 10 (vgl. Seite 41)verdeutlicht erneut den worst-case{Charakter der Absch�atzung.3.2.2 Komplexit�at der GraphsucheWie bereits in Abschnitt 2.3 erw�ahnt, ist der A�{Algorithmus, der die �ubergeordnete Kon-trollstrategie der ERNEST{Systemschale bildet, ein heuristisches Graphsuchverfahren, beidem stets der bez�uglich einer gew�ahlten Kostenfunktion ' beste Knoten zur Expansi-on (Weiterverarbeitung) ausgew�ahlt wird. Gegen�uber anderen Best-First{Suchverfahrenzeichnet sich der A�-Algorithmus durch die Verwendung einer speziellen Kostenfunktionaus, welche die Kosten ' eines Knotens vi gem�a�'(vi) =  (vi) + �̂(vi) (3.20)aus den bis zu seiner Erzeugung angefallenen Kosten  (vi) und einem heuristischen Sch�atz-wert �̂(vi) f�ur die Restkosten ermittelt. Um die Zul�assigkeit des Verfahrens zu garantieren,mu� �̂(vi) optimistisch sein, darf also h�ochstens so gro� sein wie die tats�achlichen Kosten�(vi), die auf dem optimalen Pfad von vi zu einem Zielknoten anfallen.Die Betrachtung zweier spezieller Restkostensch�atzungen verdeutlicht deren wesentli-chen Einu� auf die E�zienz der Suche: w�ahrend bei einer perfekten Sch�atzung (�̂(vi) =�(vi)) nur die Knoten des L�osungspfades entwickelt werden, f�uhrt deren Verschwinden(�̂(vi) = 0) zu einer vollst�andigen Suche mit einem zur Suchbaumtiefe exponentiellemAuf-wand. Diese Beobachtung motivierte zahlreiche Arbeiten (z.B. [Mar77, Gas79, Pea83]),welche die Komplexit�at des A�-Algorithmus in Abh�angigkeit von der G�ute der Restko-stensch�atzung untersuchen. Eine umfassende Darstellung dieser Untersuchungen �ndetsich in [Pea84]; wir zitieren im folgenden die wesentlichen Ergebnisse und diskutieren an-schlie�end die Konsequenzen f�ur den ERNEST{Kontrollalgorithmus.Mit Hilfe des im vorigen Abschnitt vorgestellten Modells eines inhomogenen Repro-duktionsprozesses wird in [Huy80, Pea84] ein Erwartungswert E(Z) f�ur die Anzahl der zuexpandierenden Knoten berechnet. Unter der Annahme eines uniformen, bS{stelligen Bau-mes mit einheitlichen Kantenkosten und genau einem Zielknoten in der Entfernung dS von
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Bild 3.6: Beispielnetzwerk (oben) und schematische Darstellung des Suchbaums (unten) zurErl�auterung der Komplexit�atsabsch�atzungen f�ur Instantiierung und �ubergeordneteGraphsuche.



60 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTder Wurzel setzt sich der ErwartungswertE(Z) = dS + bS � 1bS dSXj=1 jXd=1(bdS dYk=1 qj;k) (3.21)aus der Anzahl der Knoten auf dem L�osungspfad (erster Summand) und einer Anzahl vonKnoten (Doppelsumme) zusammen, die aufgrund einer ungenauen Restkostensch�atzungexpandiert werden. Bild 3.7 dient zur Erl�auterung von Gleichung (3.21). Die dS + 1 Kno-
TdS : dSXd=1(bSd dYk=1 qdS ;k) (vgl. Gl. (3.12))k = dSk = 2k = 1T1 T2Bild 3.7: Erl�auterung des Erwartungswerts (3.21) f�ur die Anzahl der vom A�{Algorithmusexpandierten Knoten.ten auf dem L�osungspfad, von denen der Zielknoten nicht expandiert werden mu�, sindnach links eingezeichnet. Jeder dieser Knoten erzeugt einen der nach rechts eingetragenenTeilb�aume Tj, 1 � j � dS , die den Verzweigungsfaktor bS besitzen. F�ur jeden der dSTeilb�aume wird der Erwartungswert (3.12) gebildet, und die Erwartungswerte werden zurAnzahl der Knoten addiert, die abseits des L�osungspfades entwickelt werden. Die Faktorenqj;k geben an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Knoten auf der k-ten Ebene des Teil-baumes Tj �uberleben; sie sind | man betrachte die oben erw�ahnten Spezialf�alle | vonder Heuristik �̂ abh�angig. Da bei der Expansion jeder Teilbaumwurzel ein Knoten auf demL�osungspfad erzeugt wird, mu� gegen�uber Gleichung (3.12) der Korrekturfaktor (bS�1)=bSeingef�uhrt werden.Um den Einu� von �̂ auf den Erwartungswertes E(Z) zu untersuchen, wird der durchy(vi) = �(vi)� �̂(vi)�(vi) (3.22)de�nierte relative Fehler der Restkostensch�atzung als unabh�angige Zufallsvariablen auf-gefa�t und durch eine st�uckweise lineare Verteilungsfunktion [Huy80, Pea83] beschrieben.



3.2. Komplexit�at der Basiskontrolle 61Damit wirdE(Z) = 8>>><>>>: O(exp(dS)) falls Pr(y(vi) = 0) < 1 � 1=bSO(d2S) falls Pr(y(vi) = 0) = 1 � 1=bSO(dS) falls Pr(y(vi) = 0) > 1 � 1=bS (3.23)als mittlere Komplexit�at des A�{Algorithmus ermittelt. Die Analyse allgemeiner Fehler-verteilungen zeigt, da� ein exponentieller Suchaufwand f�ur alle Heuristiken zu erwarten ist,deren Fehler st�arker als logarithmisch mit der Entfernung des zu bewertenden Knoten zumZielknoten anw�achst.Zur Absch�atzung der Gr�o�e der vom ERNEST{Kontrollalgorithmus zu durchsuchendenZustandsr�aume mit Hilfe von Gleichung (3.23) sind die vorausgesetzten Modellannahmenf�ur jede konkrete Anwendung zu �uberpr�ufen (bzw. zu modi�zieren). Aufgrund der allgemeinfestzustellenden Abh�angigkeit zwischen dem Suchaufwand und der | von den Suchbaum-parametern abh�angigen | Fehlerwahrscheinlichkeit der Heuristik, ist es dennoch sinnvoll,den Verzweigungsfaktor und die Tiefe des Suchbaums bei gegebenem Zielkonzept aus einemNetzwerk abzusch�atzen.Zus�atzlich zur konkurrierenden Instantiierung von Konzepten aufgrund mehrdeutigerSegmentierungsergebnisse f�uhrt die Au�osung verschiedener intensionaler Beschreibungeneines Begri�es zu alternativen Pfaden im Suchraum, dessen Struktur somit durch die Wis-sensbasis bereits im wesentlichen festgelegt ist. Der Verzweigungsfaktor bS mu� aus derAnzahl unterschiedlicher Modellierungen der Konzepte in netz(Cg) bestimmt werden, zuder neben den Modalit�atsmengen auch die in den Kantenbeschreibungen abgelegten alter-nativen Zielknoten beitragen. Mit der oben begr�undeten Beschr�ankung auf obligatorischeKanten erhalten wirbS = maxC2netz(Cg)fXHC ( maxEjTE2Hobl jgEj)g (3.24)und k�onnen diesen Wert verwenden, wenn bS gr�o�er 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 TiefedS = c � E(jIj) (3.25)des Suchbaums proportional zur L�ange des Instantiierungspfades. Zusammen mit Glei-chung (3.15) ergibt sich somit eine | im schlechtesten Fall exponentielle | Abh�angigkeitder Suchbaumtiefe dS von der Tiefe �teil der Wissensbasis. Der Faktor c, 1 � c � 2, wirddurch eine problemabh�angige Strategie beeinu�t, welche die Anwendung der Inferenzre-geln zur Generierung modi�zierter Konzepte steuert.



62 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTDer hier hergestellte Zusammenhang zwischen den Suchbaumparametern (bS; dS) undden Kenngr�o�en der Wissensbasis (bI ; dI) ist im unteren Teil von Bild 3.6 auf Seite 59verdeutlicht. Aus der Betrachtung der Konzepte in netz (Jeep) erhalten wir mit Gleichung(3.24) bS = 2, da das Konzept \Jeep" zwei Modalit�atsmengen besitzt, und jede der darinals obligatorisch markierten Kanten (vgl. Seite 40) auf genau einen Zielknoten verweist(jgEj = 1). Die aufgrund der unterschiedlichen Modalit�atsmengen 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 Einschr�ankungf�ur das Konzept \Rad". Nehmen wir an, da� Knoten 2 zur Weiterverfolgung ausgew�ahltwurde, so kann nach einer erneuten modellgetriebenenModi�kation der Wissensbasis (Kno-ten 4) das minimale Konzept \Kreis" instantiiert werden. In den Knoten 5 und 6 ist einekonkurrierende Instantiierung des Konzeptes angedeutet, bei der nicht mehr als zwei alter-native Instanzen gebildet werden d�urfen, wenn die Absch�atzung des Verzweigungsfaktors(3.24) verwendet werden soll. Der hier skizzierte Instantiierungsproze� wird nun in gleicherWeise f�ur die restlichen Bestandteile des Zielkonzepts solange fortgesetzt, bis wir einenZielknoten (Knoten 8) erhalten, der s�amtliche Instanzen des Instantiierunsgpfades I1 (vgl.Seite 41) enth�alt. Die resultierende Suchbaumtiefe dS aus Gleichung (3.25) ist im linkenTeil von Bild 3.6 eingezeichnet.3.2.3 DiskussionIn den beiden vorigen Abschnitten haben wir zun�achst die Komplexit�at der Instantiie-rung untersucht und anschlie�end die wichtigsten Aussagen zur Komplexit�at des A�{Algorithmus zusammengestellt. F�ur den Instantiierungsaufwand erhielten wir als ein worst-case-Ergebnis eine exponentielle Zunahme der L�ange des Instantiierungspfades mit derTiefe der Wissensbasis. F�ur die heuristische Suche konnten wir zeigen, da� neben den kon-kurrierenden Instantiierungen auch die alternativen Modellierungen in der Wissensbasisden Verzweigungsfaktor des Suchbaums beeinussen und pr�azise Restkostensch�atzungenerforderlich sind, um ein exponentielles Anwachsen der Suchbaumgr�o�e zu verhindern.Algorithmen, deren Rechenzeitbedarf exponentiell mit der Problemgr�o�e ansteigt, sindauch auf Parallelrechnern nicht in polynomialer Zeit zu l�osen, da hierzu eine | aus techno-logischen Gr�unden unrealistische | exponentiell wachsende Prozessoranzahl erforderlichw�are [Gar79]. Dies zeigt einerseits die Grenzen des Einsatzes von parallelen Rechensyste-men und motiviert die in [Wah85] ge�au�erte, zun�achst trivial anmutende Empfehlung, aufParallelrechnern zu bearbeitende Probleme sollten auch auf herk�ommlichen Monoprozes-sorsystemen in polynomialer Zeit l�osbar sein. Andererseits erscheint der Einsatz von Paral-lelrechnern um so attraktiver, je gr�o�er der (sequentielle) Rechenzeitbedarf eines Problemsist und wir werden uns daher in Abschnitt 3.3 auf die Frage nach praktisch erzielbarenErfolgen der Parallelisierung konzentrieren.



3.3. Parallelisierungsm�oglichkeiten 63Kehren wir nochmals zur \terminologischen" Komplexit�at der Netzwerksprache zur�uck,so k�onnen wir vergleichend feststellen, da� �ahnliche Resultate auch f�ur die Subsumptions{und Klassi�kationsalgorithmen vieler KL-ONE{basierter Sprachen berichtet werden [Sch83,Bra84, Neb88, Pro90]; einen zusammenfassenden �Uberblick gibt auch [Neb90, S. 232]. Eszeigt sich, da� ein polynomialer Aufwand nur noch f�ur sehr einfache Sprachen (wie bei-spielsweise FL� [Bra84]) zu beobachten ist, die Einschr�ankung komplexerer Formalismenjedoch leicht zu deren praktischer Unbrauchbarkeit f�uhren kann. Als Konsequenz folgen wirdaher der h�au�g vorgeschlagenen Methode, ein sehr selten auftretendes nicht{polynomialesworst-case{Verhalten zugunsten der Realisierung anspruchsvoller Anwendungen zu tolerie-ren [Neb90, Pat90].Als wesentliches Ergebnis unserer Untersuchungen zur Komplexit�at der Zustandsraum-suche ist der durch die Gleichungen (3.23 { 3.25) hergestellte Zusammenhang zwischen dererforderlichen Pr�azision der Restkostensch�atzung und den Kenngr�o�en einer Wissensba-sis (hier: Tiefe und Anzahl alternativer Modellierungen) hervorzuheben. Heuristiken dergeforderten logarithmischen Genauigkeit sind in vielen Bereichen der wissensbasierten Mu-steranalyse nur schwer zu �nden; die Ursachen daf�ur reichen von numerischen Problemenbis hin zu allgemein unbefriedigend beantworteten Fragestellungen wie etwa der Kombina-tion von Bewertungskalk�ulen verschiedener Wissensquellen (Abstraktionsebenen) oder derBewertung unterschiedlicher Hypothesen.Nicht nur im Hinblick auf die Entwicklung gr�o�erer Systeme, die neben der vorrangigangestrebten Verk�urzung der Rechenzeit ein weiteres Ziel des Einsatzes von Parallelrech-nern sein kann, mu� dieser Mangel als Hauptproblem eingesch�atzt werden. So zeigen dieunter ERNEST realisierten Anwendungen mittlerer Gr�o�e (vgl. die Literaturangaben inKapitel 2, S. 25) zwar ein akzeptables Speicher{ und Laufzeitverhalten, als Preis daf�urist jedoch eine zunehmende M�achtigkeit des prozeduralen Wissens zur Beschr�ankung desSuchaufwandes festzustellen. Unter diesem Aspekt ist beispielsweise die Einf�uhrung derInferenzregeln zur Generierung modi�zierter Konzepte zu sehen; dar�uberhinaus sind auchkomplexe problemabh�angige Analyseprozeduren zu erw�ahnen. Vor dem Hintergrund desEntwurfs massiv{paralleler Verarbeitungsstrategien f�ur wissensbasierte Systeme wird diesteigende Bedeutung problemabh�angiger Strategien bereits in [Fah79, Kap. 1] kritisiert.Inwieweit sich die hier geforderte Einfachheit der Inferenzmechanismen auf die M�achtig-keit der Kontrollstrategie auswirkt, wird bei den im folgenden Abschnitt beschriebenenUntersuchungen zur Parallelisierung des ERNEST{Kontrollalgorithmus zu pr�ufen sein.3.3 Parallelisierungsm�oglichkeitenDie Beschreibung des Kontrollalgorithmus in Abschnitt 2.3 zeigt die Aktivierung der Ana-lyseprozeduren, die sukzessive Anwendung der Inferenzregeln und die Zustandsraumsuche



64 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTals wesentliche Aktivit�at des Analyseprozesses. Es bietet sich daher an, zun�achst drei Ebe-nen der Kontrolle | Konzept{, Netzwerk{ und Suchbaumoperationen | zu unterscheiden,und diese getrennt auf M�oglichkeiten zur Parallelverarbeitung zu untersuchen.3.3.1 Paralleler Konzeptu�Auf der Konzeptebene bilden die im Aktionsteil der Inferenzregeln genannten Attributbe-rechnungen und {bewertungen, die Relationstests sowie die Bewertung der Kanten undder erzeugten Objekte (Instanzen oder modi�zierte Konzepte) die Elementaroperatio-nen einer parallelen Instantiierung. Die koniktfreie Generierung von Instanzen erfordertes, bestehende Datenabh�angigkeiten zwischen den Analyseprozeduren eines Konzeptes zuber�ucksichtigen. Ergebnisse und Bewertungen aus Instanzen und modi�zierten Konzeptenvon Bestandteilen, Konkretisierungen oder Kontexten k�onnen bei der Ermittlung dieserAbh�angigkeiten unber�ucksichtigt bleiben, da ihre Existenz aufgrund der Instantiierungs-reihenfolge vorausgesetzt werden darf.Die Reihenfolge der Berechnungen ist nicht von den Zwischenergebnissen der Analyseabh�angig und kann daher vorab in einer Analysevorbereitungsphase ermittelt werden. DerKonzeptu�graph (vgl. [Kum92a]) h�alt 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 Graphenzugeordnet. Knoten werden verzeigert, wenn zwischen den zugeh�origen Attributen eine |in der Attributwerteberechnung festgelegte | Argumentbeziehung besteht. Da zyklischeAbh�angigkeiten zwischend den Attributen eines Konzeptes untersagt sind, ist eine Ein-teilung des Graphen in Ebenen m�oglich, die den (fr�uhstm�oglichen) Berechnungszeitpunkteines Knotens angeben. Beginnend mit den Knoten der untersten Ebene, welche Attributerepr�asentieren, die nur auf die initiale Segmentierung oder ausschlie�lich auf Attribute ausanderen Konzepten zugreifen, k�onnen die Knoten einer Ebene parallel berechnet werden.Die Bilder 3.8 und 3.9 verdeutlichen die Einordnung der Attributberechnung in denKonzeptu�graph. Das Konzept \Quadrat" (vgl. Bild 3.8) besitzt die Attribute \aeche",\umfang" und \formfaktor" sowie die Relationen \v-parallel" und \h-parallel". Die vierBestandteile, von denen stellvertretend das Konzept \V1" abgebildet ist, sind identischaufgebaut. Sie werden durch die Attribute \laenge" und \steigung" beschrieben, welcheaus den gleichnamigen Attributen des allgemeineren Konzepts \Linie" durch geeigneteModi�kationen hervorgehen.Die Ebene 0 des Konzeptu�graphen f�ur das Konzept \Quadrat" (Bild 3.9) bildendie Attribute \aeche" und \umfang", die unabh�angig von den restlichen Attributen desKonzeptes sind, und zu deren Berechnung nur die bei der Instantiierung der Bestandteileermittelten Werte von \laenge" ben�otigt werden. Der hier auftretende Zugri� auf Attri-butwerte eines Bestandteiles ist dadurch gekennzeichnet, da� als erster Teil des Arguments
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  MODIFIZIERT: JA
  WERTEBERECHNUNG: laengeWB

    ARGUMENT:
  RESTRIKTION: >1

  BEWERTUNG: laengeBEW

ATTRIBUT: steigung

  MODIFIZIERT: JA
  WERTEBERECHNUNG: steigungWB

    ARGUMENT:

  BEWERTUNG: steigungBEW

  RESTRIKTION: 85 - 90

BEWERTUNG: linieBEW

  ARGUMENT: laenge

KONZEPT: V1
SPEZIALISIERUNG_VON: Linie

STRUKTURRELATION: v-parallel

  BEWERTUNG: v-parallelBEW

    ARGUMENT: vertikale1.steigung
              vertikale2.steigung

ATTRIBUT: umfang

  WERTEBERECHNUNG: umfangWB
    ARGUMENT: vertikale1.laenge
              vertikale2.laenge

              horizontale1.laenge
              horizontale2.laenge

    INVERSE: umfangIWB
  RESTRIKTION: 8 - 12

  BEWERTUNG: umfangBEW

ATTRIBUT: laenge

  BEWERTUNG: flaecheBEW

KONZEPT: Quadrat

ATTRIBUT: flaeche
  WERTEBERECHNUNG: flaecheWB
    ARGUMENT: vertikale1.laenge
              horizontale1.laenge

STRUKTURRELATION: h-parallel

  BEWERTUNG: h-parallelBEW

    ARGUMENT: horizontale1.steigung
              horizontale2.steigung

BESTANDTEIL: vertikale1
  ZIELKNOTEN: V1

  BEWERTUNG: vertikaleBEW

BESTANDTEIL: vertikale2
  ZIELKNOTEN: V2

  BEWERTUNG: vertikaleBEW

BESTANDTEIL: horizontale1

  ZIELKNOTEN: H1
  BEWERTUNG: horizontaleBEW

BESTANDTEIL: horizontale2

  ZIELKNOTEN: H2
  BEWERTUNG: horizontaleBEW

BEWERTUNG: quadratBEW
  ARGUMENT: formfaktor, h-parallel, v-parallel

ATTRIBUT: formfaktor
  WERTEBERECHNUNG: ffaktorWB

    ARGUMENT: umfang
              flaeche
  BEWERTUNG: ffaktorBEW

Bild 3.8: Das Konzept \Quadrat"
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ffaktorWB

flaecheWB umfangWBBild 3.9: Konzeptu� f�ur das Konzept \Quadrat".die Rolle der entsprechenden Kante angegeben wird (vergleiche auch Bild 4.4, Seite 89).Die Werte von \aeche" und \umfang" dienen als Eingangsgr�o�en f�ur die Berechnung von\formfaktor" auf der n�achsten Ebene.Eine naheliegende Erweiterung des Konzeptusses besteht darin, die notwendigen Be-wertungen der Kanten, Attribute, Relationen und des Konzeptes | abweichend von derim Aktionsteil von Regel 1 festgelegten Reihenfolge | in den Datenu� zu integrieren.Dazu sind zun�achst die gegenseitigen Abh�angigkeiten der Argumente aller Analyseproze-duren eines Konzeptes festzustellen, und die zus�atzlich generierten Flu�graphknoten wer-den anschlie�end analog zum oben beschriebenen Vorgehen verzeigert. In Abschnitt 4.2wird gezeigt, wie der hier vorgeschlagene Ansatz, der sich am Datenu� zwischen den Ele-mentareinheiten der Wissensbasis orientiert, auf s�amtliche Konzepte einer Wissensbasisausgedehnt werden kann, um eine massiv{parallele Verarbeitungsstrategie zu etablieren.Bild 3.10 zeigt den erweiterten Konzeptu�graphen des Konzepts \Quadrat", in welchemdie Berechnung und Bewertung von Attributen zugunsten einer ad�aquaten Repr�asentationin einem Knoten zusammengefa�t wurden.
umfang

quadrat

formfaktor

flaeche h-parallel vertikale1

v-parallel

horizontale1

horizontale2 vertikale2Bild 3.10: Erweiterter Konzeptu� f�ur das Konzept \Quadrat".



3.3. Parallelisierungsm�oglichkeiten 67Verglichen mit der parallelen Berechnung und Bewertung von Attributen, Relationenund Kanten in der durch die Inferenzregeln festgelegten Reihenfolge o�eriert der erwei-terte Konzeptu� die gr�o�tm�ogliche Parallelit�at bei der Instantiierung eines einzelnenKonzepts. Daraus resultiert im allgemeinen ein Geschwindigkeitsgewinn, der aufgrund derunregelm�a�igen Struktur des Datenu�graphen jedoch h�au�g mit einer geringen E�zienzverbunden ist. Es bietet sich daher an, netzwerkweite Parallelisierungsm�oglichkeiten zu un-tersuchen, um auf freien Prozessoren Berechnungen aus anderen Konzepten auszuf�uhren.Diesem Thema widmet sich der n�achste Abschnitt.3.3.2 Paralleler Netzu�Auf der Netzwerkebene untersuchen wir die parallele Instantiierung von Konzepten einschlie�-lich der als Voraussetzung daf�ur erforderlichen Berechnung der Bestandteile und Konkre-tisierungen bis hin zu den minimalen Konzepten; der atomare Verarbeitungsschritt ist hierdie Berechnung einer einzelnen Instanz oder eines modi�zierten Konzeptes.Analog zur Bestimmung des Konzeptusses ist auch die Ermittlung der Abh�angigkei-ten der Konzepte Gegenstand der Analysevorbereitung in ERNEST, da die Generierungdes Netzu�graphen eine schnellere �Uberpr�ufung der Anwendbarkeit von Inferenzregelnzur Analysezeit erm�oglicht. Dazu wird jedem Konzept ein Knoten mit den verschiede-nen Instantiierungsm�oglichkeiten, den Netzu�pr�amissen, zugeordnet. Diese werden ausje einer Modalit�atsmenge sowie einem eventuellen Kontext des Konzeptes gebildet undber�ucksichtigen auch die Einschr�ankungen, die sich aus den problemabh�angigen Instanz-bindungen (durch Identi�kationen) ergeben; letzteres ist ausf�uhrlich in [Kum92a, S. 74 {77] beschrieben.Bild 3.11 illustriert den Netzu� an einem einfachen Beispiel, das im oberen Teil ein\Haus" und zwei m�ogliche Ansichten zeigt, die durch Modalit�atsbeschreibungen modelliertwerden. Die obligatorischen Bestandteile beider Modalit�atsmengen sind in der Darstellungdes Netzwerks (unten links) durch verschieden strichlierte K�asten zusammengefa�t. DerNetzu�knoten (unten rechts) enth�alt zwei Pr�amissen und l�a�t mehrere M�oglichkeitender Parallelverarbeitung zu: die gleichzeitige Instantiierung der Konzepte einer Pr�amisse| beispielsweise von \Dach", \Mauer" und \Kamin" und \Fenster", die obligatorischeBestandteile der Modalit�atsmenge zu Pr�amisse 1 sind | und die parallele Behandlungkonkurrierender Netzu�pr�amissen | ist \Haus" durch (\Dach", \Mauer", \Kamin" und\Fenster") oder (\Mauer", \T�ur", \Kamin" und \Dach") zu instantiieren ?Bereits in Abschnitt 3.2.2 wurde angesprochen, da� die Modalit�atsmengen eines Kon-zeptes w�ahrend der Analyse durch die Aufspaltung des Suchbaumes aufgel�ost werden. Daf�ur die Objekte eines Suchbaumknotens zudem ein eindeutiger Kontext g�ultig ist, liegt denInstanzen und modi�zierten Konzepten eines konkreten Analysezustandes stets genau eineNetzu�pr�amisse zugrunde (vgl. Bild 3.12). Die gleichzeitige Verfolgung konkurrierender
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Tür

Haus

Dach Mauer FensterTür Kamin

Haus:
Prämisse 1:

Dach
Mauer
Kamin
Fenster Dach

Kamin
Tür

Prämisse 2:
Regel1: Mauer

Regel2:-
Regel3: Fenster

Regel1:

Regel2:-
Regel3:Bild 3.11: Graphische Darstellung des Konzeptes \Haus" und zweier Ansichten (oben) sowiedas zugeh�orige Netzwerk und der Netzu�knoten des Konzeptes.Pr�amissen kann somit auf eine parallele Suche im Zustandsraum zur�uckgef�uhrt werden,die im n�achsten Abschnitt untersucht wird.Die parallele Bearbeitung der Konzepte einer Pr�amisse erm�oglicht die gleichzeitige In-stantiierung von obligatorischen und optionalen Bestandteilen und Konkretisierungen, dieim Netzu�knoten in Bild 3.11 unter Regel 1 bzw. Regel 3 referiert werden. Zu beach-'& $%(Wurzel) '& $%Q1(Haus) '& $%Pr�amisse 1:Q2(Haus)Q1(Dach)
'& $%Pr�amisse 2:Q3(Haus)Q1(Mauer) '& $%Pr�amisse 1:Q4(Haus)I1(Dach)Q1(Mauer)- �����>ZZZZZ~ - - -Regel 6 Regel 5 Regel 1,5,4Bild 3.12: Behandlung konkurrierender Netzu�pr�amissen durch Aufspaltung des Suchbaums.



3.3. Parallelisierungsm�oglichkeiten 69ten ist, da� das Auftreten kontextabh�angiger Bez�uge, deren Au�osung durch die Bildungpartieller Instanzen erfolgt, den Parallelit�atsgrad einschr�ankt. So ist in Bild 3.13 die gleich-zeitige Instantiierung von B, C und D mit drei Prozessoren nur m�oglich, wenn keines derKonzepte kontextabh�angiges Bestandteil von A ist. Stellt dagegen A einen Kontext zu Bdar, so k�onnen nur zwei Prozessoren zur parallelen Erf�ullung der Pr�amisse von A verwendetwerden, da zun�achst eine partielle Instanz Ip(A) zu generieren ist. Mit dieser m�ussen inzwei weiteren sequentiellen Schritten zun�achst I(B) und anschlie�end I(A) erzeugt werden.AB C D(kbst)? ? ? t Proz.1 Proz.2 Proz.31. I(B) I(C) I(D)2. I(A) { { t Proz.1 Proz.2 Proz.31. I(C) I(D) {2. Ip(A) { {3. I(B) { {4. I(A) { {Bild 3.13: Parallele Instantiierung einer Netzu�pr�amisse ohne (mitte) und mit kontextabh�angi-gen Bestandteilen (rechts).Die bis hierher beschriebenen Untersuchungen zur Parallelisierung der Netzwerkopera-tionen umfassen nur die rein datengetriebene Erzeugung von Instanzen durch die Regeln 1bis 3. Sie m�ogen sich als ausreichend erweisen, wenn eine ann�ahernd ideale Segmentierungvorliegt, welche die kombinatorische Vielfalt potentieller Zuordnungen zwischen Konzeptenund Sensordaten stark einschr�ankt. Die weitaus realistischere Annahme einer imperfekten(fehlerbehafteten) initialen Beschreibung macht es jedoch erforderlich, auch die Generie-rung modi�zierter Konzepte, durch die eine erwartungsgesteuerte Analyse etabliert wird,zu ber�ucksichtigen. Dazu nehmen wir anhand der schematischen Darstellung realer Seg-mentierungsergebnisse in Bild 3.14 und des Netzwerkausschnittes 3.8 eine exemplarischeGegen�uberstellung der Analyseschritte und Zwischenergebnisse einer datengetriebenen undeiner erwartungsgesteuerten Instantiierung vor.Die datengetriebene Analyse verwendet im ersten Schritt die Liniensegmente s1,s2 unds4 zur Erzeugung von drei Instanzen des Konzepts \V1"; da die restlichen Segmente s3und s5; : : : ; s8 die Restriktionen der Attribute \laenge" bzw. \steigung" aus Bild 3.8 nichterf�ullen, werden f�ur diese keine weiteren Instanzen generiert. Nachdem in den Schritten 2{ 4 die restlichen Bestandteile in analoger Vorgehensweise instantiiert wurden, kann dasKonzept \Quadrat" im f�unften Schritt instantiiert werden: mit je drei Instanzen f�ur dieVertikalen bzw. Horizontalen m�ussen 32 �22 = 36 Instanzen generiert und bewertet werden.Im Falle einer erwartungsgesteuerten Analyse werden die Restriktionen und die inverseAttributwerteberechnung des Attributs \umfang" zur Propagierung von Einschr�ankun-gen genutzt. Kann \Quadrat" mit Regel 6 als Zielkonzept etabliert werden, so wird da-
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= 1 L.E.s1 s2s3 s4s5s6 s7s8 datengetriebene Analyse:1. I1;:::;3(V1): s1; s2; s42. I1;:::;3(V2): s1; s2; s43. I1;:::;3(H1): s5; s6; s84. I1;:::;3(H2): s5; s6; s85. I1(Quadrat): s1s2s5s6...I36(Quadrat): s4s2s8s6

erwartungsgesteuerte Analyse:1. Q1(Quadrat), 2. Q1(V1)3. I1;:::;2(V1): s1; s24. Q2(Quadrat), 5. Q1(V2)6. I1;:::;2(V2): s1; s27. Q3(Quadrat), 8. Q1(H1)9. I1;:::;2(H1): s5; s610.Q4(Quadrat), 11.Q1(H2)12.I1;:::;2(H2): s5; s613.I1(Quadrat): s1s2s5s6...I4(Quadrat): s2s1s6s5Bild 3.14: Ablauf der Instantiierung bei daten{ und erwartungsgesteuerter Analysestrategie.bei zun�achst ein modi�ziertes Konzept Q1(Quadrat) generiert, in welches die RestriktionBumfang = [8; 12] eingetragen wird. Die nun m�ogliche Anwendung von Regel 5 sorgt f�ur diemodellgetriebene Modi�kation von \V1", wobei | man vergleiche Seite 39 | die inversenAttributberechnungen der Attribute aus \Quadrat" ausgef�uhrt werden, sofern diese einAttribut aus \V1" als Argument referieren. Im vorliegenden Beispiel gilt dies o�ensicht-lich f�ur \umfang", und durch die Inverse '�1umfang kann eine Restriktion f�ur die Seitenl�angeberechnet werden.Eine geeignete De�nition der inversen Attributberechnung, die auch verdeutlicht, da�es sich nicht zwangsl�au�g um die Umkehrfunktion im mathematischen Sinne handeln mu�,ist in diesem Beispiel durch'�1umfang : Bumfang 7! Blaenge'�1umfang([a; b]) = [a=4; b=4]gegeben. Nachdem der Wertebereich f�ur \laenge" durch die Anwendung der Inversen aufdas Intervall [2; 3] eingeschr�ankt wurde, wird \V1" durch die Aktivierung von Regel 1 imdritten Schritt instantiiert. Aufgrund der neu berechneten Restriktion in Q1(V1) werdendie Instanzen I1(V1) und I2(V1) zu den Segmenten s1 und s2 berechnet; f�ur beide liefert dieAttributberechnung von \laenge" den Wert 2. Die nun folgende datengetriebene Modi�ka-tion von \Quadrat" mittels Regel 4 erm�oglicht es, eine engere Restriktion Bumfang = [8; 8]zu berechnen, und das neu generierte modi�zierte Konzept Q2(Quadrat) wird in Schritt 5zur erneut modellgetriebenen Modi�kation von \V2" verwendet. In den Schritten 7 { 12wiederholt sich das Vorgehen f�ur die restlichen Bestandteilen, nach deren Instantiierung



3.3. Parallelisierungsm�oglichkeiten 71schlie�lich nur noch vier Instanzen des Zielkonzeptes gebildet werden k�onnen.Da die Behandlung der Subkonzepte bei einer strikt datengetriebenen Analyse un-abh�angig voneinander, d.h. ohne die Ausnutzung bereits berechneter Zwischenergebnisseerfolgt, sind die Schritte 1 { 4 in diesem Falle parallel ausf�uhrbar. Im Gegensatz dazu f�uhrtdie erwartungsgesteuerte Abarbeitung der Netzu�pr�amisse zu einem rein sequentiellenDatenu�, wodurch ein Tradeo� zwischen der M�achtigkeit der Kontrollstrategie und denParallelisierungsm�oglichkeiten deutlich wird: soll beispielsweise die bei der Instantiierungvon \V1" berechnete L�ange der Liniensegmente zur Einschr�ankung m�oglicher Segment-kandidaten f�ur \V2" verwendet werden, so kann \V2" nicht gleichzeitig mit (unabh�angigvon) \V1" instantiiert werden. Da jedoch die Beachtung sukzessiv ermittelter Restriktio-nen dazu f�uhrt, da� die erwartungsgesteuerte Analyse deutlich weniger Objekte erzeugt, istkeine der beiden Strategien a priori zu bevorzugen; als entscheidende Einu�gr�o�en stellensich hier problemabh�angige Kriterien heraus wie beispielsweise die Qualit�at der Segmen-tierung und die Wirksamkeit der Modi�kation von Konzepten zur Begrenzung potentiellerInstantiierungen.Auf der Suchbaumebene schl�agt sich die vermehrte Generierung konkurrierender Ob-jekte in zus�atzlichen alternativen Pfaden nieder, weshalb die Parallelisierung des Netzus-ses keinesfalls isoliert von der �ubergeordneten Suche betrachtet werden darf. Sie erweistsich vielmehr nur dann als sinnvoll, wenn entweder sehr genaue Kostenfunktionen zurVerf�ugung stehen, oder der erh�ohte Suchaufwand durch eine e�ziente Parallelisierung desA�{Algorithmus zumindest kompensiert werden kann. Dieser Zusammenhang motiviert dieim folgenden Abschnitt beschriebenen Untersuchungen zur parallelen Suche.3.3.3 Parallele GraphsucheKombinatorische Suchverfahren werden in vielen Bereichen der Ingenieurswissenschaften,des Operation Research oder der K�unstlichen Intelligenz zur L�osung unterschiedlichsterOptimierungsprobleme eingesetzt. Aufgrund ihres hohen Rechenzeitbedarfs | viele prak-tisch relevante Aufgabenstellungen sind NP{schwer [Gar79, Pap94] | ist die Paralleli-sierung derartiger Verfahren Thema zahlreicher Arbeiten [Mon87, Ros88, Rou89, H�op90],die auch zur Entwicklung spezieller Hardwareplattformen gef�uhrt haben (z.B. [Wah84]).Eine Diskussion der wichtigsten Aspekte bei der Parallelisierung von Suchverfahren unter-schiedlicher Klassen (UND{B�aume, ODER{B�aume sowie UND/ODER{B�aume) und eineausf�uhrliche Bibliographie �nden sich in [Wah90]); wir beschr�anken uns daher auf eine Skiz-zierung der wichtigsten Methoden und die Beschreibung erster praktischer Erfahrungen beider Parallelisierung der A�{Suche aus Bild 2.6. Hierbei besteht die Aufgabe einer paral-lelen Suche in der gleichzeitigen Verfolgung daten{ oder modellbedingter konkurrierenderAnalysezust�ande, die als bewertete Knoten in der OPEN{Liste vorliegen.In [H�op90] werden zwei Ans�atze zur Parallelisierung kombinatorischer Suchverfahren



72 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTvorgestellt und am Beispiel des bekannten 3�3{Verschiebepuzzle evaluiert. Bild 3.15 zeigtzun�achst das Prinzip der Zustandsraumzerlegung, bei der jeder Prozessor einen Teil desSuchraumes unabh�angig von allen anderen Prozessoren durchsucht. Vorteile des Verfahrensliegen in seinem g�unstigen Kommunikationsverhalten, da nur Zust�ande, die au�erhalb deseigenen Arbeitsbereiches liegen, von einem Rechnerknoten an einen anderen �ubergebenwerden m�ussen. Nachteilig wirkt sich im allgemeinen aus, da� nur wenige Prozessoren zurEntwicklung des L�osungspfades beitragen, auch wenn durch die lokale Suche innerhalbeiner Partition bei bestimmten Eigenschaften der Kostenfunktion superlineare Speedupszu beobachten sind (vgl. auch [Wah90]).Im ERNEST{Kontrollalgorithmus sind die als Ergebnisse der Zielkonzeptsch�atzung vor-liegenden konkurrierenden Analysezust�ande nat�urliche Kandidaten f�ur die Bearbeitungdurch einen eigenen Prozessor, da bei einer statischen Zuordnung zus�atzliche Berechnungender Partitionszugeh�origkeit entfallen k�onnen. Allerdings wird der L�osungspfad in diesemFall nur von einem Prozessor ermittelt, w�ahrend die �ubrigen in Teilb�aumen suchen, die nurbei einer geringen Penetranz der (sequentiellen) Suche bearbeitet w�urden.
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Proz. 2 ZR-ZerlegungIter. seq. Proz. 1 Proz. 21. A A {2. B B H3. H C K4. C E L5. K D M6. E7. DBild 3.15: Parallele Suche durch Zustandsraumzerlegung. In den Knoten des zu durchsuchen-den Graphen (links) sind Kosten gem�a� Gleichung (3.20) eingetragen. Tabellarischgegen�ubergestellt sind die sequentielle Entwicklung des Zustandsraumes und dieEntwicklung durch zwei Prozessoren bei der gestrichelt eingezeichneten Zerlegung(rechts).Bei der Parallelisierung durch Aufgabenverteilung, vergleiche Bild 3.16, werden die inder OPEN{Liste vorhandenen Knoten als alternativ zu l�osende Teilaufgaben betrachtet.Die p ersten Knoten der Liste werden auf die p zur Verf�ugung stehenden Prozessorenverteilt und dort expandiert; die erzeugten Nachfolger werden wiederum in die OPEN{Liste eingeordnet. Da somit in jedem Iterationsschritt die global besten Knoten expandiert



3.3. Parallelisierungsm�oglichkeiten 73werden, tr�agt im allgemeinen jeder Prozessor zur Entwicklung des L�osungspfades bei undf�ur gut informierte Suchverfahren ist bereits bei wenigen Prozessoren ein ges�attigter, nahezulinearer Speedup zu beobachten [H�op90].
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AufgabenverteilungIter. seq. Proz. 1 Proz. 21. A A {2. B B H3. H C K4. C E D5. K6. E7. DBild 3.16: Parallele Suche durch Aufgabenverteilung. Tabellarisch gegen�ubergestellt sind diesequentielle Entwicklung des Zustandsraumes und die Entwicklung bei Entnahmevon 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,zus�atzlicher Verwaltungsaufwand zur Vermeidung der mehrfachen Expansion eines Kno-tens. Abhilfe bietet hier eine Variante der Aufgabenverteilung die eine dezentrale, d.h.prozessorlokale Verwaltung der ausgef�uhrten Expansionen vorsieht und somit die m�oglicheMehrfachexpansion von Knoten zugunsten eines deutlich besseren Kommunikationsverhal-tens in Kauf nimmt.Eine prototypische Realisierung der Aufgabenverteilung f�ur 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 Verwendungdes 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 beschr�ankt sich auf die �Ubergabe von Suchbaumknoten, die vonden Servern zu expandieren sind, und auf die R�uckgabe der erzeugten Nachfolgerknoten anden Client. Durch die Baumstruktur des Suchraumes m�ussen keine weiteren Vorkehrungenzur Vermeidung von Mehrfachexpansionen getro�en werden.Um aufwendigere Implementierungsarbeiten zun�achst zu vermeiden, wurden erste Un-



74 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTtersuchungen der M�oglichkeiten und Grenzen des Ansatzes an einem (synthetischen) Bei-spielnetzwerk durchgef�uhrt. Die Analyse unsicherer Eingangsdaten wurde dabei durch diesystematische Variation des relativen Fehlers y der Restkostensch�atzung (vgl. Gl. 3.22)simuliert.
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Bild 3.17: Parallelisierung des A�-Algorithmus: Speedup und E�zienz f�ur die Anzahl durch-gef�uhrter Iterationen.Die Bilder 3.17 und 3.18 zeigen Speedup und E�zienz f�ur die Anzahl der durchgef�uhr-ten Iterationsschritte und die gemessenen CPU-Zeiten bei der Verwendung von bis zu f�unfServern. Der f�ur unterschiedliche Restkostensch�atzungen erzielte Parallelisierungserfolg beiden ben�otigten Iterationen soll hier nur kurz diskutiert werden, da diese Versuchsreihenlediglich als Vergleichsgrundlage f�ur die Auswertung der Aufgabenverteilung bez�uglich derben�otigten CPU-Zeiten konzipiert waren. Die erzielten Ergebnisse liegen f�ur alle Varia-tionen der Restkostensch�atzung innerhalb der in [Wah90, S. 118] angegebenen Grenzenf�ur die Iterationsschritte einer parallelen Best-First{Suche. Desweiteren zeigt sich das be-kannte Ph�anomen, da� Speedup und E�zienz mit zunehmender G�ute der Sch�atzfunktionsinken; bei einer perfekt informierten Sch�atzung (y = 0) ist eine Parallelisierung schlie�lich�uber�ussig.Grenzen und Anforderungen der Aufgabenverteilung im ERNEST{Kontrollalgorithmuswerden bei einer n�aheren Betrachtung der Ergebnisse der Zeitmessungen in Bild 3.18 sicht-bar. Hier zeigen sich halbwegs akzeptable Werte f�ur Speedup und E�zienz nur noch f�urwenig oder gar nicht informierte Restkostensch�atzungen und bei geringer Prozessoranzahl.Die Abweichungen von den idealen Werten einer Versuchsreihe | diese entsprechen beieiner verlustfreien Kommunikation den Ergebnissen in Bild 3.17 | betragen im Mittel35 Prozent und sind auf Synchronisationsverluste und den hohen Kommunikationsauf-
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Bild 3.18: Parallelisierung des A�-Algorithmus: Speedup und E�zienz f�ur die gemessenen CPU-Zeiten.wand zur�uckzuf�uhren. W�ahrend sich erstere in den durchgef�uhrten Experimenten als ver-nachl�assigbar erweisen, ist bereits bei kleinen Netzwerken ein nahezu gleicher Zeitbedarf f�urKnotentransfer und {expansionen zu beobachten. Gr�unde daf�ur sind in der groben Granu-larit�at der Parallelisierung sowie in der Art des auszutauschenden Datenvolumens zu sehen.So m�ussen in einem Iterationsschritt mehrere Analysezust�ande (ein ausgew�ahlter Knotender OPEN{Liste und seine Nachfolger) zwischen Client und jedem Server ausgetauscht wer-den. Zus�atzlich zu s�amtlichen Instanzen und modi�zierten Konzepten der Knoten ist dabeiauch der Austausch von Kontrollinformation zur Rekonstruktion ihrer internen Struktur(des Modellausschnittes) erforderlich. Da die De�nition des Remote Procedure Calls einen\schmalen Kanal zur Parameter�ubergabe" vorsieht [Sch92a], k�onnen wir aus den berich-teten Ergebnissen auch auf die Notwendigkeit eines leistungsf�ahigeren Kommunikations-mechanismus schlie�en, dessen Auslegung bzw. Auswahl jedoch durch das dynamischeAnwachsen der Suchbaumknoten um weitere Objekte erschwert wird. In Kapitel 4 werdenwir darstellen, wie diese Problematik durch eine f�ur die Parallelverarbeitung geeignetereDe�nition des Analysezustandes umgangen werden kann.3.4 ZusammenfassungAusgehend von einer Teilmenge der in Kapitel 2 vorgestellten Netzwerksprache wurden imvorliegenden Kapitel M�oglichkeiten zur Parallelisierung des ERNEST{Kontrollalgorithmusuntersucht. Neben den epistemologisch primitiven Elementen (Konzepte, Kanten, Attribu-te, Relationen) wurden als zus�atzliches Repr�asentationsmittel lediglich Modalit�atsmengen



76 Kapitel 3. Parallelverarbeitung in ERNESTzugelassen, da diese die Handhabbarkeit gr�o�erer Wissensbasen erheblich erleichtern.Die zun�achst vorgenommene, an der Netzwerksyntax orientierte formale Erfassung derSprachkonstrukte ist durch zwei Zielsetzungen motiviert: sie soll zum einen die Isolati-on von Elementaroperationen f�ur das im n�achsten Kapitel vorzustellende massiv{paralleleInstantiierungsverfahren erleichtern; zum anderen dient sie als Hilfsmittel bei Untersu-chungen zur Komplexit�at des ERNEST{Kontrollalgorithmus. Um die Erfolgschancen einesparallelen Kontrollalgorithmus zu er�ortern, wurden letztere den Ausf�uhrungen zur Paral-lelisierung vorangestellt und sowohl auf der Ebene der Netzwerksprache gef�uhrt als auchauf die verwendete Graphsuche ausgedehnt.F�ur den Instantiierungsaufwand eines gegebenen Zielkonzeptes zeigt sich im Rahmeneiner worst-case{Analyse eine exponentielle Abh�angigkeit von dessen Entfernung zu einemminimalen Konzept. Die Untersuchungen zur Komplexit�at der Graphsuche stellen einenZusammenhang zwischen Tiefe und Verzweigungsfaktoren von Wissensbasis und Such-baum her und verdeutlichen die Notwendigkeit sehr pr�aziser Restkostensch�atzungen zurVerhinderung eines exponentiell wachsenden Suchaufwandes.Die sich anschlie�enden �Uberlegungen und Experimente zur Parallelverarbeitung aufKonzept{, Netzwerk{ und Suchraumebene werden durch die praktisch zu bew�altigendeKomplexit�at mehrerer unter ERNEST realisierter Anwendungssysteme motiviert. Die par-allele Abarbeitung des erweiterten Konzeptusses erweist sich dabei als problemlos; eineBeschr�ankung auf die konzeptlokalen Parallelisierungsm�oglichkeiten verz�ogert jedoch dieDurchf�uhrung von unabh�angigen Berechnungen in anderen Konzepten und begr�undet dieim n�achsten Kapitel vorgenommene Integration von Konzept{ und Netzwerkebene in einemInstantiierungsschema.Auf der Netzwerkebene sind die gleichzeitige Verarbeitung alternativer Begri�svarian-ten und die parallele Instantiierung der Konzepte einer Regelpr�amisse zu unterscheiden.W�ahrend sich erstere auf die Verfolgung konkurrierender Suchbaumpfade zur�uckf�uhrenl�a�t, verdeutlicht letztere die kontr�are Natur von Parallelit�at und Kontrolle. Die paralleleInstantiierung von Konzepten f�uhrt im allgemeinen zu einer starken Vergr�o�erung des zudurchsuchenden Zustandsraumes, die nur im sequentiellen Falle durch die schrittweise Nut-zung von bereits berechneten Zwischenergebnissen (Generierung modi�zierter Konzepte)verhindert, d.h. \kontrolliert" werden kann.Die abschlie�end durchgef�uhrten Experimente zur Parallelisierung der A�{Suche ver-wenden das Prinzip der Aufgabenverteilung, bei dem die besten Analysezust�ande gleich-zeitig weiterverarbeitet (expandiert) werden. Da hierbei s�amtliche Objekte der Suchbaum-knoten und zus�atzliche Kontrollinformation zwischen den beteiligten Rechnerknoten aus-getauscht werden m�ussen, zeigen sich nur bei schlecht informierten Restkostensch�atzungenund der Verwendung weniger Prozessoren akzeptable Geschwindigkeitsgewinne. Es ist so-mit zu erwarten, da� die durch die Parallelisierung der Instantiierung generierte Hypothe-senut durch eine Beschleunigung der Graphsuche nicht kompensiert werden kann. Darin



3.4. Zusammenfassung 77ist die wesentliche Motivation f�ur den Entwurf eines neuen Kontrollalgorithmus zu sehen,der im folgenden Kapitel vorgestellt wird.
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Kapitel 4Iterativ-optimierende und paralleleKontrolleDie im vorigen Kapitel dargestellten �Uberlegungen zur Parallelisierung des ERNEST{Kon-trollalgorithmus haben zum einen verschiedeneM�oglichkeiten der Parallelverarbeitung auf-gezeigt, zum anderen jedoch auch deren Probleme verdeutlicht. Diese reichten von einerbegrenzten Parallelit�at auf der Konzeptebene �uber eingeschr�ankte Kontrollmechanismenauf der Netzwerkebene bis zu hohen Kommunikationsanforderungen bei der Parallelisierungder Graphsuche und motivieren den Entwurf eines neuen, f�ur die Parallelverarbeitung ge-eigneteren Kontrollalgorithmus. Die Entwicklung eines solchen Verfahrens ist Gegenstanddieses Kapitels.Nach einer Zusammenfassung der wesentlichenAnforderungen und Entwurfsziele in Ab-schnitt 4.1 befa�t sich Abschnitt 4.2 mit der Wahl geeigneter Elementaroperationen f�ur dieparallele Kontrolle und der automatischen Bestimmung des Datenusses zwischen diesen.Daran anschlie�end stellt Abschnitt 4.3 den neu entwickelten, iterativ{optimierenden Kon-trollalgorithmus vor und abschlie�end werden M�oglichkeiten zur Parallelisierung diskutiert,die in Kapitel 5 an einer realen Anwendung beispielhaft evaluiert werden.4.1 EntwurfszieleAls Grundvoraussetzung f�ur sehr schnelle (\reektorische") Analyseprozesse wird in [Sha89,Sha91] eine direkte �Ubereinstimmung der syntaktischen Struktur des ben�otigten Wissensmit den verwendeten Inferenzmechanismen genannt. Es wird ausgef�uhrt, da� solche For-malismen diese Forderung erf�ullen, die Wissen durch gerichtete, azyklische Graphen re-pr�asentieren, in denen die Knoten geeigneten \Informationsst�ucken" entsprechen und derenKanten die inferentiellen Abh�angigkeiten zwischen diesen darstellen.Semantische Netze besitzen eben diese Eigenschaft, die jedoch in unterschiedlichen



80 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele KontrolleAns�atzen verschieden stark ausgepr�agt ist. Sie tritt am deutlichsten in Systemen auf,die einfach aufgebaute Konzepte und simple Inferenzmechanismen besitzen; zu nennensind 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 auswenigen Bits oder einer skalaren Gr�o�e bestehende Nachrichten (Marken) zwischen denKnoten ausgetauscht und dort einfachen logischen Operationen unterzogen. Die paralleleAusbreitung und Manipulation der Marken verspricht hierbei eine Verarbeitungsdauer,die nicht von der Anzahl der Knoten, sondern von der Tiefe der Wissensbasis (d.h. deml�angsten Kantenzug zwischen zwei Knoten) abh�angt; ein Beispiel hierzu wurde bereits aufSeite 18 diskutiert. W�ahrend die potentielle Schnelligkeit des Inferenzprozesses als Vorteildes Ansatzes gewertet werden mu�, ergeben sich Probleme bez�uglich der Repr�asentationdes deklarativen Wissens. Da ein Netzwerkknoten einen relativ kleinen Ausschnitt desproblemspezi�schen Wissens (beispielsweise ein einzelnes Attribut) beinhaltet, wird dieWissensbasis leicht un�ubersichtlich und der Aufbau gr�o�erer Wissensbasen ist umst�andlich,sofern dies nicht automatisch geschehen kann.Ein R�uckblick auf Kapitel 2 zeigt, da� die hier skizzierten �Uberlegungen zur Verarbei-tungsstrategie bei der Entwicklung der ERNEST{Netzwerksprache zugunsten einer ergono-mischerenWissensrepr�asentation zur�uckgestellt wurden, die sich im komplexen Aufbau derKonzepte und zahlreichen Strukturierungsm�oglichkeiten f�ur gro�e Wissensbasen �au�ert.Dar�uber hinaus wurde ersichtlich, da� die speziellen Probleme der Musteranalyse relativkomplizierte Inferenz{ und Kontrollmechanismen erforderlich machen. Beim Entwurf einesneuen Kontrollalgorithmus be�nden wir uns daher in einem Spannungsfeld, da� einerseitsvon den bestehenden Zeitschranken und den Grundlagen schneller Inferenzprozesse undandererseits von der Forderung nach geeigneten M�oglichkeiten zur Wissensdeklaration undder Notwendigkeit der Integration komplexen prozeduralen Wissens gebildet wird.Um beiden Positionen gleicherma�en gerecht zu werden, formulieren wir die folgendenEntwurfskriterien:Ergonomie der Repr�asentation: Der Einsatz der ERNEST{Systemschale in meh-reren Bereichen der wissensbasierten Musteranalyse zeigt die Vorteilhaftigkeit derobjektzentrierten Darstellung von Begri�en und ihrer abgeschlossenen, \internen"Beschreibung durch Attribute und Relationen. Die zus�atzliche Beschr�ankung auf we-nige Kantentypen erm�oglicht die relativ rasche Entwicklung von Systemenmit einigenhundert Konzepten und Kanten. Die hier deutlich werdende ergonomische Ad�aquat-heit des framebasierten Repr�asentationsformalismus sollte f�ur den Benutzer erhaltenbleiben.Massive Parallelit�at: Die bereits in Kapitel 1 skizzierten engen Zeitschrankenf�ur die Verarbeitungsdauer und die gro�e Anzahl auszuf�uhrender Operationen be-



4.1. Entwurfsziele 81gr�unden die Forderung nach einem massiv{parallelen Vorgehen. Das zu entwickelndeVerfahren sollte daher sowohl alle M�oglichkeiten der Parallelisierung des Instanti-ierungsprozesses nutzen als auch die Parallelisierung der �ubergeordneten Kontrollegestatten.Problemunabh�angigkeit: Die Notwendigkeit eines allgemein anwendbaren Verfah-rens wurde bereits in Kapitel 2 begr�undet. Als Konsequenz daraus ist zu fordern, da�auch die Wissensnutzung durch einen parallelen Kontrollalgorithmus nicht von denin der Wissensbasis dargestellten Begri�en abh�angt, sondern allein auf der Netzwerk-syntax beruht.Kommunikationsverhalten: Die Experimente zur Parallelisierung des A�{Algo-rithmus haben den Einu� der zwischen den Prozessoren auszutauschenden Daten-mengen auf den zu erzielenden Speedup verdeutlicht. Sowohl bei der Bestimmung deratomaren Schritte des Instantiierungsprozesses als auch bei der De�nition von Ana-lysezust�anden f�ur die Kontrollstrategie ist daher ein konstanter, m�oglichst geringerDatenaustausch anzustreben.Speichere�zienz: Auch imHinblick auf die Realisierung gr�o�erer Systeme sind Be-grenzungen des (prozessor-)lokalen Speicherplatzes zu ber�ucksichtigen. Obwohl diewachsende Anzahl konkurrierender Hypothesen und eingeschr�ankte M�oglichkeitenzu deren Unterdr�uckung den Entwurf eines speichere�zienten Algorithmus erschwe-ren, sollte das Verfahren nicht die zumindest theoretisch unbegrenzte Speicherkapa-zit�at skalierbarerMultiprozessorsysteme| wie beispielsweise der Erlanger MEMSY{Architektur (Modular Expandable Multiprocessor SYstem [Fri89, Hof93, Lin94]) |beanspruchen. Vielmehr ist anzustreben, da� der Algorithmus unter entsprechendenGeschwindigkeitsverlusten auch auf einer herk�ommlichen Workstation mittlerer Ka-pazit�at ablaufen kann.Any{Time{Eigenschaft: Aufgrund nur begrenzt zur Verf�ugung stehender Zeit{und Speicherplatzressourcen sind Vorkehrungen zu tre�en, die ein fr�uhzeitiges Er-reichen einer m�oglichst optimalen (Teil-)interpretation sichern, die gegebenenfallsan andere Komponenten des Analysesystems (beispielsweise zur Generierung einergeeigneten Systemreaktion) weitergegeben werden kann. Diese Forderung legt einiteratives Vorgehen nahe, das jederzeit zu unterbrechen ist und mit einer m�oglichstgeringen \Taktfrequenz" eine sukzessive Verbesserung der erzielten Interpretationvornimmt.Um die Ergonomie der Darstellung zu gew�ahrleisten und gleichzeitig die Realisierungeines schnellen Kontrollalgorithmus zu erm�oglichen, lassen wir die Netzwerksprache un-ver�andert und entwerfen zun�achst eine automatische Transformation der Wissensbasis,



82 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollewelche die oben geforderte �Ubereinstimmung zwischen syntaktischer Struktur und Nutzungdes Wissens sicherstellt. Da die Transformation unabh�angig von den Zwischenergebnissender Interpretation ist, mu� sie lediglich einmal w�ahrend der im folgenden beschriebenenAnalysevorbereitung durchgef�uhrt werden. Die Instantiierung des so erzeugten Datenu�-graphen und eine Neuformulierung des Kontrollalgorithmus unter Ber�ucksichtigung der�ubrigen Entwurfsziele werden anschlie�end er�ortert.4.2 AnalysevorbereitungBereits bei der Diskussion der Inferenzregeln in Abschnitt 2.3 und der Parallelisierungsm�og-lichkeiten auf Konzept{ und Netzwerkebene (Abschnitt 3.3) wurde erw�ahnt, da� die bei derAnalyse zu ber�ucksichtigenden Abh�angigkeiten zwischen den Elementen der Wissensbasisvorab ermittelt werden k�onnen, um die Verarbeitung zu beschleunigen. Neben der �Uber-pr�ufung der formalen Konsistenzkriterien und der Zyklenfreiheit geh�ort dazu die expliziteVererbung der Substrukturen, die Feststellung der Reihenfolge der Attributberechnungenund die Ermittlung der zul�assigen Pr�amissenbelegungen f�ur die Instantiierung.Die Bestimmung von Konzept{ und Netzu� ist f�ur die sukzessive Erzeugung vonInstanzen und modi�zierten Konzepten durch den ERNEST{Kontrollalgorithmus ausrei-chend; die Analysevorbereitung f�ur ein massiv{paralleles Instantiierungsschema mu� je-doch dar�uber hinaus auch die Abbildung der Wissensbasis auf die zur Verf�ugung stehen-den Prozessoren vornehmen. Die Verteilung bedingt zun�achst die Bestimmung geeigneterElementaroperationen, die unabh�angig voneinander auf den Prozessoren ablaufen k�onnenund vor der Realisierung der Analysevorbereitung festgelegt werden m�ussen.4.2.1 Elementaroperationen f�ur die ParallelisierungDie Wahl von atomaren Verarbeitungsschritten ist ein zentrales Problem des Entwurfs par-alleler Algorithmen, da hierdurch wichtige Einu�gr�o�en auf den zu erwartenden Speedupfestgelegt werden, von denen stellvertretend der Umfang des Datenaustausches zwischenden Rechnerknoten genannt sei. Geeignete Elementaroperationen k�onnen daher im allge-meinen nicht ohne die Ber�ucksichtigung der Architekturmerkmale des jeweiligen Zielrech-ners ermittelt werden. Dies ist f�ur die regul�ar strukturierten Algorithmen der ikonischenBildverarbeitung relativ einfach (vgl. Kapitel 1) und geh�ort bei rein numerischenVerfahren,die nach dem Prinzip der Datenpartitionierung arbeiten, auch in anderen Einsatzgebietenvon Parallelrechnern zum Stand der Technik (siehe z.B. [Per93, Fri94]).F�ur die Entwicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus sind die Voraussetzungen da-gegen bedeutend ung�unstiger. Die unregelm�a�igen Abh�angigkeiten der Algorithmen ausder Symbolik, eine Vielzahl unterschiedlicher Operationen, und die Beeinussung durchdie Ergebnisse der initialen Segmentierung sind Faktoren, welche die Abstimmung der Ele-



4.2. Analysevorbereitung 83mentaroperationen auf die zur Verf�ugung stehende Hardware erheblich erschweren. DasErreichen einer m�oglichst geringen Gesamtlaufzeit erfordert dar�uber hinaus die Analysedes Rechenzeitbedarfs der Abschnitte eines zu parallelisierenden Algorithmus und m�u�tein unserem Falle auch eine Untersuchung der anwendungsspezi�schen Analyseprozedureneinschlie�en. Die f�ur einen universell einsetzbaren Kontrollalgorithmus zu fordernde Pro-blemunabh�angigkeit macht es jedoch notwendig, die Parallelisierung einzelner Attributbe-rechnungen und Bewertungen von unseren �Uberlegungen auszuklammern, und uns auf dieElemente der Wissensbasis als Kandidaten f�ur atomare Berechnungen zu konzentrieren. Ineinem Bildanalysesystem, dessen Aufbau dem in Kapitel 1 beschriebenen Schichtenmodellfolgt, stellt der so erzielbare Speedup (vgl. die experimentellen Untersuchungen in Kapitel5) daher eine untere Schranke f�ur 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 derKanten als Verbindungen [Dix87, Mol89, Mol90]. Dieses Vorgehen | dem wir r�uckblickenddie Parallelisierung des Netzusses in Abschnitt 3.3 zuordnen k�onnen | wird f�ur die einfa-chen Konzepte der einleitend zitierten Ans�atze zur Aktivierungsausbreitung als problemlosbeschrieben. Bei einem komplexeren Knotenaufbau ist jedoch zu erwarten, da� Konzeptemit zahlreichen Attributen und Relationen den \Flaschenhals" der Analyse bilden. Da-her wird in einigen parallelen Netzwerksystemen [Tou87, Sha88, Der90] eine automatischeAu�osung der framebasierten Repr�asentation und eine Abbildung der einfacheren Substru-kuren auf die Prozessoren vorgenommen. Die Ausnutzung der gr�o�eren Parallelit�at zwi-schen den Untereinheiten verspricht dabei eine Verk�urzung der Verarbeitungsdauer unddar�uber hinaus ein e�zienteres Kommunikationsverhalten, da keine gro�en Objekte zwi-schen den Rechnerknoten auszutauschen sind. Da die ERNEST{Netzwerksprache zum einendie De�nition von Konzepten mit beliebig vielen Attributen, Relationen und Kanten er-laubt, und zum anderen auch die automatische Bestimmung von deren Abh�angigkeitenzul�a�t, ist es sinnvoll und m�oglich, dieses Vorgehen zur Erzielung gr�o�erer Parallelisie-rungserfolge aufzugreifen.Betrachten wir nochmals die Inferenzregeln aus Abschnitt 2.3, so ist zu erkennen, da�deren Aktionsteil im wesentlichen aus der Aktivierung der problemabh�angigen Analyse-prozeduren besteht. Es ist daher naheliegend, alle zur Instantiierung eines Konzeptes not-wendigen Inferenzen bis auf die Ebene dieser | im Sinne der Problemunabh�angigkeitelementaren | Berechnungen aufzul�osen. Um dabei auch die Abh�angigkeiten zwischenSubstrukturen aus verschiedenen Konzepten zu erfassen, kombinieren wir den erweitertenKonzeptu� und den Netzu� in einem Datenu�graphen, dessen Knoten die Berechnungbzw. Bewertung eines einzelnen Attributes, einer Relation, Kante oder einer Instanz re-pr�asentieren. Aufgrund der grundlegenden Bedeutung der Attributbeschreibungen f�ur dieAnalyse | sie bilden die Schnittstelle zu den Segmentierungsergebnissen und initialisierendie Instantiierung | wird der Datenu� zwischen den Analyseprozeduren im folgenden



84 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolleabk�urzend als Attributu� bezeichnet; die Transformation einer gegebenen Wissensbasis ineinen Attributu�graphen beschreibt der n�achste Abschnitt.4.2.2 Konstruktion des Attributu�graphenDer Attributu�graph ist ein problemunabh�angiges, feingranulares Instantiierungsschema,dessen Vorteile in der gr�o�tm�oglichen Parallelit�at und dem Transport geringer Daten-mengen | einzelne Werte bzw. Bewertungen anstelle komplex aufgebauter Instanzen |zwischen den Prozessoren zu sehen sind. Der Wegfall der Gliederungsm�oglichkeiten durchdie Kantentypen und die aus der Aufgabe der begri�szentrierten Repr�asentation resultie-rende gr�o�ere Knotenanzahl erschweren es jedoch erheblich, aufgabenspezi�sches Wissendirekt als Attributu�graph darzustellen. Daher ist eine automatische Konstruktion aus derstrukturierten und �ubersichtlicheren Darstellung der ERNEST{Wissensbasis, f�ur die �uber-dies geeignete Entwicklungswerkzeuge existieren, erforderlich; diese Konstruktion wird nunausf�uhrlich beschrieben.Die Kombination von netz{ und konzeptweitem Datenu� erfolgt in einem mehrstu�-gen Prozess, der zun�achst alle Instantiierungspfade zu den Zielkonzepten eines Netzwerkesermittelt. Anschlie�end wird die dabei gewonnene Zwischendarstellung der Wissensbasisdurch die Ber�ucksichtigung der Abh�angigkeiten zwischen den Substrukturen zum Attribut-u�graphen verfeinert. In einem optionalen, nur auf Wunsch des Benutzers durchgef�uhrtendritten Schritt werden schlie�lich alle Knoten des Graphen eliminiert, die nicht zur Unter-scheidung zwischen den verschiedenen Analysezielen beitragen.Im ersten Schritt der Analysevorbereitung, der Netzwerkexpansion, sind die verschie-denen Begri�svarianten in den Konzepten aufzul�osen. Um alle Inferenzen des Analyse-prozesses zu beachten, ist auch zu �uberlegen, wie optionale und/oder mehrfach auftre-tende Teile in den Datenu� integriert werden k�onnen. Bereits in Kapitel 2 wurde einAlgorithmus zur Bestimmung eines Instantiierungspfades f�ur ein vorgegebenes Zielkonzeptangegeben, der auf der sukzessiven Ermittlung der Pr�amissenkonzepte f�ur die Inferenz-regeln zur Generierung von Instanzen (Regeln 1 und 2) beruhte. Dabei wurde bemerkt,da� der berechnete Pfad nicht eindeutig bestimmt war, da f�ur jedes Konzept nur jeweilseine von mehreren m�oglichen Pr�amissen betrachtet wurde. Die Anzahl s�amtlicher Pfa-de, die den gleichen Einu�gr�o�en unterliegt wie die Anzahl modellbedingter Wege durchden Suchbaum (vgl. Abschnitt 3.2.2), erlaubt eine explizite Entwicklung aller Pfade nurf�ur relativ kleine Netzwerke. F�ur komplexere Wissensbasen, die starken Gebrauch von denStrukturierungsm�oglichkeiten der Netzwerksprache machen, bietet sich daher eine impliziteRepr�asentation aller Pfade an, aus der der Kontrollalgorithmus die optimal zu den Sensor-daten passenden Instanzen ermittelt. Dies widerspricht zwar zun�achst der Forderung nacheiner Abbildung s�amtlicher inferentiellerAbh�angigkeiten auf die Hardware, stellt aber einensinnvollen Kompromi� zwischen der ben�otigten Knotenanzahl und einer Vergr�o�erung des



4.2. Analysevorbereitung 85/� Netzwerkexpansion �/gegeben: Liste von Zielkonzepten GOALinitialisiere einen leeren Graphen ENET = (VE ; EE) = (;; ;)8 Cg 2 GOALinitialisiere eine Liste REST := fCggWHILE REST 6= ;entferne das letzte Element A aus RESTi = index(A)VE = VE [ fAigbestimme die Mengen OBLPREMk(A) aus der Pr�amisse von Regel 2bestimme die Mengen OPTPREMl(A) aus der Pr�amisse von Regel 3setze P(A) = Sk OBLPREMk(A) [ SlOPTPREMl(A)8 B 2 P(A)bestimme dmax aus der Kante A TE! BFOR 1 � n � dmaxj = index(B)bringe B an das Ende von RESTEE = EE [ f(Ai; Bj)gErgebnis: expandiertes Netzwerk in ENET = (VE ; EE)Bild 4.1: Der erste Schritt der Analysevorbereitung: Algorithmus zur Netzwerkexpansion.Aufwands f�ur die �ubergeordnete Kontrolle dar, die durch die konkurrierenden Hypothesenohnehin notwendig ist.Bild 4.1 zeigt den Algorithmus zur Netzwerkexpansion, dessen Eingabe eine Liste mitden m�oglichen Analysezielen ist. Das Verfahren greift die aus Abschnitt 2.3 bekannte Un-tersuchung der Regelpr�amissen auf, wobei sich jedoch Unterschiede in der Behandlung vonModalit�atsmengen, optionalen Teilen und Kontexten ergeben. W�ahrend in Algorithmus 2.4die Auswahl einer Modalit�atsmenge zur Erf�ullung genau einer Regelpr�amisse ausreichte,werden nunmehr s�amtliche Pr�amissen simultan erfa�t, indem alle Bestandteile und Kon-kretisierungen unabh�angig von ihrer Gruppierung in Modalit�atsmengen als Pr�amissenkon-zepte des aktuellen Konzeptes aufgefa�t werden. Zwischen obligatorischen und optionalenTeilen, von denen letztere vorher unber�ucksichtigt blieben und von der ERNEST{Kontrolleerst bei Bedarf behandelt wurden, wird nunmehr nicht mehr unterschieden. Die Grundideedabei ist, da� die Instantiierung optionaler Teile durch die parallele Bearbeitung der Kon-zepte ohne Zeitverlust m�oglich ist, wenn die Kontrollstrategie einen e�zienten Umgangmit den zus�atzlich erzeugten Hypothesen gestattet. Dieser Idee folgt auch die Behandlungmehrfach auftretender Teile, die gem�a� der maximalen Kantendimension dmax dupliziert



86 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollewerden, und die Au�osung der Liste alternativer Zielknoten einer Kante vor Beginn derAnalyse.Kontextabh�angigkeiten k�onnen bei der Netzwerkexpansion vollst�andig unber�ucksich-tigt bleiben, da sich diese | wie im folgenden (vgl. Seite 90) erl�autert | aufgrund dereingeschr�ankten Netzwerksprache nur bei der Ermittlung der Abh�angigkeiten zwischenAttributen und Relationen niederschlagen. In Algorithmus 4.1 k�onnen die obligatorischenBestandteile und Konkretisierungen daher direkt aus der Pr�amisse von Regel 2 bestimmtwerden. Aus Gr�unden der Vollst�andigkeit sei noch die Funktion index erw�ahnt, die durchindex(A) = ( i+ 1 falls 9i : Ai 2 VE1 sonst (4.1)de�niert ist, und f�ur die korrekte Indizierung und Verwaltung der mehrfach ben�otigtenKonzepte sorgt.Anhand des in Bild 4.2 dargestellten Beispielnetzwerks und der aus der Expansionresultierenden Zwischendarstellung soll die Arbeitsweise von Algorithmus 4.1 im folgendenkurz skizziert werden. Nehmen wir an, da� zun�achst das Zielkonzept A behandelt wird, sowird dieses nach der Entfernung aus der Liste REST mit dem Index 1 versehen, da nochkein Exemplar von A in der Knotenmenge VE vorhanden ist; anschlie�end wird VE umden Knoten A1 erweitert. Die Bestimmung der Mengen der obligatorischen und optionalenBestandteile und Konkretisierungen von A aus den Pr�amissen der Regeln 2 und 3 liefertzwei obligatorische Mengen OBLPREM1(A) = fCg und OBLPREM2(A) = fDg | imBeispiel besitzt die obligatorische Kante zwei alternative Zielknoten C und D | sowiedie optionale Menge OPTPREM1(A) = fEg, welche zur Menge P(A) = fC;D;Eg derPr�amissenkonzepte vereinigt werden.Da die obligatorische Kante die maximale Dimension dmax = 2 besitzt, werden beider Abarbeitung der Pr�amissenkonzepte je zwei Exemplare von C und D an das EndeA BC D E FG H K���	 R@@R ���	 @@@RAAAU ���� ? ?1� 2 1� 3e f- obligatorisch - optionalobl./opt.:e/-, f/- AA�� A1 B1C1 C2 D1 D2 E1 E2 F1G1 G2 G3 G4 H1 H2 K1 K2 K3������� ���	 ?@@@RHHHHHHj? ? ? ? ? ���	 @@@R? ���/ ?SSSwBild 4.2: Der erste Schritt der Analysevorbereitung: Beispiel zur Netzwerkexpansion.



4.2. Analysevorbereitung 87der Liste REST gebracht und die vier Kanten (A1; C1); (A1; C2); (A1;D1) und (A1;D2) zurKantenmenge EE hinzugef�ugt. Nach einer analogen Behandlung der Kante A �! E erhal-ten wir schlie�lich REST = (C;C;D;D;E) und EE = f(A1; C1); : : : ; (A1; E1)g. Im n�achstenSchleifendurchlauf wird die Knotenmenge VE um den Knoten E1 erg�anzt, und das hier skiz-zierte Verfahren wird f�ur die obligatorische Pr�amisse OBLPREM1(E) = fHg wiederholt.Die Abarbeitung der minimalen Konzepte H (und sp�ater G) f�uhrt aufgrund der leerenRegelpr�amissen schlie�lich dazu, da� keine neuen Konzepte in die Liste REST aufgenom-men werden, und nach der Erzeugung des linken Teils des expandierten Netzwerkes weitereAnalyseziele (hier: B) behandelt werden k�onnen.Ein Konzept, das zur Instantiierung mehrerer Analyseziele ben�otigt wird (wie etwadas Konzept E in Beispiel 4.2), ist f�ur jedes Zielkonzept durch mindestens eine eigeneKopie vertreten, welche aus E�zienzgr�unden durch einen Verweis auf die Wissensbasisrealisiert ist. Dadurch er�o�net sich eine einfache M�oglichkeit zur Verteilung der Analyse,da die Netzwerkausschnitte zu verschiedenen Zielkonzepten disjunkt sind und somit vonunabh�angigen Prozessoren bzw. Prozessorclustern bearbeitet werden k�onnen.Zur Generierung des Attributusses sind in einem zweiten Schritt die Knoten des ex-pandierten Netzwerkes in ihre Substrukturen aufzuspalten und anschlie�end die Daten-abh�angigkeiten zwischen den dabei erzeugten Attributu�knoten zu ermitteln. Das Vorge-hen ist in Algorithmus 4.3 zusammengefa�t. Da die Aufgabe der Knoten in der Aktivierungder zugeh�origen Analyseprozeduren besteht, ergibt sich der Datenu� aus den Argument-beziehungen der Werteberechnungs{ und Bewertungsfunktionen.Aus den Gleichungen (3.1 { 3.4) ist ersichtlich, da� die Argumente der Analyseproze-duren in ERNEST durch die Angabe von eindeutigen Rollennamen spezi�ziert werden. DieSyntax der Netzwerksprache gestattet somit die automatische Bestimmung der Substruk-turen, die bereits instantiiert sein m�ussen, wenn eine Prozedur aktiviert werden soll. Dieverschiedenen Belegungsm�oglichkeiten der Argumente erlauben die De�nition folgenderAbh�angigkeiten zwischen den Substrukturen:� Wird f�ur eine Prozedur kein Argument spezi�ziert, so stellt die zugeh�orige Substruk-tur (i.a. eine Attributbeschreibung mit einer Werteberechnung 'A : ; 7! W n) eineSchnittstelle zu den initialen Segmentierungsergebnissen dar, oder ihre Berechnungerfordert eine Interaktion mit dem Benutzer.� Mit einem einstelligen Rollennamen wird eine (ererbte) Substruktur des gleichenKonzeptes als Argument der Berechnung deklariert.� Bei der Angabe eines zweistelligen Rollennamens rolle1.rolle2 wird rolle1 als Kanten-rolle interpretiert. Damit ist der Zugri� auf Attribute aus Bestandteilen, Konkreti-sierungen oder | falls rolle1 die Konstante SUPER ist | aus einem �ubergeordnetenKontext des Konzeptes m�oglich.



88 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolle/� Verfeinerung des expandierten Netzwerks zum Attributu�graphen �/gegeben: expandiertes Netzwerk ENET = (VE ; EE)initialisiere einen Graphen: AFG := (VA; EA) = (;; ;)initialisiere Vconc := ;, Vatt := ;, Vrel := ;, Vedge := ;/� expandiertes Netzwerk aufspalten �/8 vE = (Ci) 2 VEbringe einen Bewertungsknoten vA = (Ci; TC; GC) nach Vconc8 TA 2 C: bringe einen Attributknoten vA = (Ci; TA; 'A; GA) nach Vatt8 TS 2 C: bringe einen Relationsknoten vA = (Ci; TS; GS) nach Vrel8 eE = (Ci;Dj) 2 EEbringe einen Kantenknoten vA = (Ci; TE;Dj ; GE) nach VedgeVA := Vconc [ Vatt [ Vrel [ Vedge/� Knoten aus VA gem�a� Tabelle 4.4 verzeigern �/8 vA 2 VAinitialisiere die Menge der Vorg�anger Vpred := ;IF vA = (Ci; TA; 'A; GA) 2 Vatt /� Attributknoten �/THEN R := fr = (rolle1 :rolle2 ) j 'A(: : : ; r; : : :)g8 r 2 RIF rolle1 = LEERTHEN Vpred := fu 2 Vatt j u = (Ci; rolle2 ; :; :)gELSE IF rolle1 = SUPERTHEN Vpred := fu 2 Vatt j u = (Bj; rolle2 ; :; :) ^ Bj kbst�! CigELSE Vpred := fu 2 Vatt j u = (Bj; rolle2 ; :; :) ^ Ci rolle1�! BjgIF vA = (Ci; TS; GS) 2 Vrel /� Relationsknoten �/THEN R := fr = (rolle1 :rolle2 ) j GS(: : : ; r; : : :)gbestimme die Vorg�angerknoten analog zu den AttributknotenIF vA = (Ci; TE;Dj; GE) 2 Vedge /� Kantenknoten �/THEN Vpred := fu 2 Vconc j u = (Dj; :; :)gIF vA = (Ci; TC; GC) 2 Vconc /� Bewertungsknoten �/THEN R := fr = (LEER:rolle2 ) j GC(: : : ; r; : : :)g8 r 2 R : Vpred := Vpred [ fuA 2 Vatt [ Vrel [ Vedge j uA = (Ci; rolle2 ; :; :)g8 uA 2 VpredEA := EA [ f(uA; vA)gErgebnis: Attributu�graph AFG = (VA; EA)Bild 4.3: Der zweite Schritt der Analysevorbereitung: Verfeinerung des expandierten Netzwerkszum Attributu�graphen.



4.2. Analysevorbereitung 89In Abh�angigkeit von der Aufgabe einer Prozedur werden die m�oglichen Argumente derAnalyseprozeduren auf eine sinnvolle Teilmenge aller Substrukturen im Netzwerk einge-schr�ankt. Bild 4.4 fa�t die zul�assigen Abh�angigkeiten �ubersichtsartig zusammen; Beispielek�onnen dem Netzwerkausschnitt auf Seite 65 entnommen werden.Analyseprozedur Argumente BedeutungAttributwerteberechnung TA Das Attribut mit der Rolle TA aus dem glei-chen KonzeptTE:TA Das Attribut mit der Rolle TA aus dem Be-standteil oder der Konkretisierung mit derRolle TESUPER:TA Das Attribut mit der Rolle TA aus einemKontextkonzeptAttributbewertung { Keine explizit anzugebenden Argumente. Be-wertet wird das zugeh�orige AttributRelationsbewertung TATE:TA Analog zur AttributwerteberechnungSUPER:TAKantenbewertung { Keine explizit anzugebenden Argumente. Be-wertet wird das Objekt, das an die Kante ge-bunden ist.Bewertung TA Das Attribut mit der Rolle TATS Die Relation mit der Rolle TSTE Die Kante mit der Rolle TEBild 4.4: �Ubersicht �uber die Analyseprozeduren in ERNEST. Nicht ber�ucksichtigt ist die Refe-renzkante mit der zugeh�origen Funktion zur Referenzauswahl (zur Begr�undung sieheSeite 46).Werden zyklische Kanten zwischen den Konzepten des Netzwerkes bereits durch dieERNEST{Analysevorbereitung verhindert, so sind bei der Berechnung des Attributu�-graphen Zyklen zwischen Attributen zu ber�ucksichtigen. Diese k�onnen bei der Angabezweistelliger Rollennamen entstehen, wenn von einem kontextabh�angigen Bestandteil aufAttribute des Kontexts, und von diesen wiederum auf die Attribute des Bestandteils zuge-gri�en wird (vgl. Bild 4.5). Wie bereits erw�ahnt, ist der ERNEST{Kontrollalgorithmus inder Lage, solche Zyklen durch die Generierung partieller Instanzen aufzul�osen. Dazu mu�
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(a)Konzept: Ab : B -kbsta1 : 'a1(a2; b:b1)6 ?a2 : 'a2() Konzept: Bb1 : 'b1(SUPER:a1)6 (b) a2a1 b16 -� (c) a2ap1b1

a1666Bild 4.5: Zyklische Abh�angigkeit von Attributen der Wissensbasis (a), (b) und ihre Au�osungim Attributu�graphen (c).im Beispiel 4.5.a zun�achst eine partielle Instanz Ip(A) generiert werden, die lediglich eineRestriktion f�ur das Attribut a1 enth�alt. Unter Verwendung der erzeugten Einschr�ankungf�ur a1 kann B instantiiert, und mit dem dabei berechneten Wert f�ur b1 schlie�lich a1 be-rechnet und I(A) generiert werden.Bild 4.5.c zeigt, wie die hier skizzierte Strategie durch die Einf�uhrung partieller Attri-butknoten zur Berechnung von Restriktionen im Attributu� nachgebildet werden kann.Die Tatsache, da� zyklische Abh�angigkeiten zwischen Attributen in den bisher realisiertenAnwendungen nicht zu beobachten sind, ist jedoch ein starkes Indiz daf�ur, da� generell aufdiese Modellierungsm�oglichkeit verzichtet werden kann. Auch im Sinne der oben erhobenenForderung nach einem azyklischen Inferenzgraphen geht die Analysevorbereitung daher da-von aus, da� bei der Transformation einer gegebenen Wissensbasis keine derartigen Zyklenvorliegen.Am Beispiel des Konzepts \Quadrat" (vgl. Seite 65) soll im folgenden die Verfeinerungdes expandierten Netzwerks zumAttributu�graphen verdeutlicht werden. Die Anwendungvon Algorithmus 4.1 liefert zun�achst das expandierte Netzwerk ENET = (VE ; EE) mitVE = fQuadrat1;V11;V21;H11;H21gundEE = f(Quadrat1;V11); : : : ; (Quadrat1;H21)g;welches im ersten Schritt der Verfeinerung aufzuspalten ist. Dazu werden zun�achst Attri-butu�knoten f�ur s�amtliche Attribute und Relationen sowie f�ur die Bewertung des in vEabgelegten Konzepts erzeugt, und mit den zugeh�origen Analyseprozeduren aus der Wis-sensbasis versehen. W�ahrend an die Flu�graphknoten zur Bewertung von Relationen und



4.2. Analysevorbereitung 91Konzepten lediglich eine Prozedur GS bzw. GC gebunden wird, werden Attributknotensowohl mit der Attributwerteberechnung 'A als auch mit der Attributbewertung GA ver-sehen; beispielsweise erhalten wir die Flu�graphknotenv1 = (Quadrat1;Quadrat; quadratBEW);v2 = (Quadrat1;umfang;umfangWB;umfangBEW);v3 = (Quadrat1;aeche;aecheWB;aecheBEW);v4 = (Quadrat1; formfaktor;�aktorWB;�aktorBEW);v5 = (Quadrat1;h-parallel;h-parallelBEW);v6 = (Quadrat1; v-parallel; v-parallelBEW) /� Bewertungsknoten �//� Attributknoten �//� Attributknoten �//� Attributknoten �//� Relationsknoten �//� Relationsknoten �/durch die Aufspaltung des Knotens vE = Quadrat1, und aus der Bearbeitung von vE = V11ergeben sich die Flu�graphknotenv7 = (V11;V1; linieBEW);v8 = (V11; laenge; laengeWB; laengeBEW);v9 = (V11; steigung; steigungWB; steigungBEW): /� Bewertungsknoten �//� Attributknoten �//� Attributknoten �/Da Abh�angigkeiten zwischen den w�ahrend der Analyse generierten Instanzen bei derNetzwerkexpansion in der Kantenmenge EE festgehalten werden, k�onnen die Attribut-u�knoten zur Bewertung s�amtlicher Bestandteils{ und Konkretisierungsbeziehungen di-rekt mit Hilfe dieser Menge bestimmt werden. Hierbei wird f�ur jede Kante eE = (Ci;Dj)ein Flu�graphknoten erzeugt, in dem die beteiligten Instanzen, die Kantenrolle TE, und dieKantenbewertung GE aus der Wissensbasis vermerkt werden. So wird etwa f�ur die KanteeE = (Quadrat1;V11) die Bewertungsprozedur \vertikaleBEW" bestimmt und der Flu�-graphknotenv10 = (Quadrat1; vertikale1;V11; vertikaleBEW) /� Kantenknoten �/generiert.Die Bestimmung des Datenusses zwischen den erzeugten Knoten bildet den zwei-ten Schritt von Algorithmus 4.3, der hier exemplarisch anhand einiger Knoten erl�autertwerden soll. Aus der Werteberechnung \�aktor" des Knotens v4 entnehmen wir zun�achstdie beiden einstelligen Rollennamen \umfang" und \aeche". Per conventionem gilt hierrolle1 = LEER, weshalb die Vorg�angerknoten im Attributu�graphen aus dem selben Kno-ten V 11 des expandierten Netzwerkes hervorgegangen sein m�ussen; ein Vergleich der Attri-butrollen liefert f�ur v4 die Knoten v2 (\umfang") und v3 (\aeche"), und dementsprechendwerden die Kanten (v2; v4) und (v3; v4) in die Kantenmenge EA aufgenommen. Im Gegen-satz dazu sind die Argumente der Attributwerteberechnung \aecheWB" im Knoten v3
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11 3 2Bild 4.6: Der vollst�andige Attributu�graph f�ur das Konzept \Quadrat" aus Beispiel 3.8, S. 65.Die Konstruktion des Graphen durch Algorithmus 4.3 und der am linken Rand ange-tragene Attributu�grad werden im Text erl�autert.�uber zweistellige Rollennamen (\vertikale1.laenge",\horizontale1.laenge") spezi�ziert undrolle1mu� als Kantenrolle interpretiert werden. Durch die Verfolgung der Kante (hier: \ver-tikale1") und die �Uberpr�ufung der Attributrollen im Zielknoten V 11 erhalten wir schlie�lichden Knoten v8 als Vorg�anger von v3. Da in der Attributwerteberechnung des Knotens v8 kei-ne Argumente referiert werden, besitzt dieser selbst keine Vorg�anger und stellt somit eineninitialen Knoten des Flu�graphen dar. Zur abschlie�enden Illustration der Analysevorbe-reitung zeigt Bild 4.6 den vollst�andigen Attributu�graphen f�ur das Konzept \Quadrat",wobei jedoch aus Darstellungsgr�unden nicht alle Kanten explizit eingetragen, sondern teil-weise nur gestrichelt angedeutet und mit einem (numerischen) Verweis versehen sind. Die inAbschnitt 1.4 auf Seite 14 erw�ahnten unregelm�a�igen Abh�angigkeiten in der symbolischenVerarbeitung werden hier durch die unterschiedliche Anzahl an Vorg�angerknoten deutlich,die in unserem Beispiel zwischen eins (z.B. f�ur den Knoten \V1: linie") und vier (f�ur denKnoten \umfang") betr�agt.Eine n�ahere Betrachtung von Bild 4.6 macht deutlich, da� lediglich die grau unterleg-ten Knoten zugleich zur vollst�andigen Beschreibung der Sensordaten und zur Bewertungdes Zielkonzeptes beitragen; die �ubrigen Knoten besitzen dagegen keinen Einu� auf dieEntscheidung, ob ein Analyseziel (hier: \Quadrat") in den Sensordaten vorliegt. Wenn einevollst�andige Beschreibung entweder aus Zeitgr�unden nicht erstellt werden kann oder abernicht ben�otigt wird | Anwendungen dieser Art sind insbesondere in der Bildfolgenanalysedenkbar | so kann auf die Berechnung dieser Knoten verzichtet werden. Der in Bild 4.7dargestellte, nur auf Wunsch des Benutzers durchgef�uhrte letzte Schritt der Analysevorbe-reitung sorgt daher f�ur eine \Ausd�unnung" des Attributu�graphen. Ausgehend von denKnoten die keine Analyseziele repr�asentieren und keine Nachfolger besitzen | in unserem



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 93/� Optionale Ausd�unnung des Attributu�graphen �/gegeben: Attributu�graph AFG = (VA; EA)Menge der zu l�oschenden Knoten WA � VAWHILE WA 6= ;w�ahle einen Knoten w aus WAWA := WA n fwg, VA := VA n fwg8 v 2 VAIF 9 (v;w) 2 EATHEN EA := EA n f(v;w)gIF j9 v0 2 VA : (v; v0) 2 EATHEN WA :=WA [ fvgErgebnis: reduzierter Attributu�graph AFG = (VA; EA)Bild 4.7: Der letzte Schritt der Analysevorbereitung: Ausd�unnung des Attributu�graphen.Beispiel sind dies die am rechten Rand von Bild 4.6 eingezeichneten Kantenknoten mitden Rollen \vertikale1",: : : , horizontale2" | werden die Knoten und Kanten des Daten-u�graphen sukzessive eliminiert. Ziel dieses Vorgehens ist es, durch die Verringerung derKnotenanzahl die Dauer der datengetriebenen Instantiierung und dadurch die \Taktfre-quenz" des iterativen Kontrollalgorithmus zu senken.4.3 Iterativ-optimierende KontrolleNachdem mit dem Attributu�graphen nunmehr eine f�ur die massiv{parallele Instanti-ierung geeignete Repr�asentation der Wissensbasis vorliegt, beschreiben wir im folgendendessen Nutzung bei der Analyse. Der bisher vorgenommenenUnterscheidung der Netzwerk-ebene von der �ubergeordneten Kontrolle folgend, konzentrieren wir uns zun�achst auf die da-tengetriebene Abarbeitung des Attributusses. Diese dient zur Berechnung einer (anf�ang-lichen) symbolischen Beschreibung, und ist in den anschlie�end beschriebenen Iterations-proze� zur Optimierung der Interpretation eingebettet.4.3.1 Datengetriebene InstantiierungDurch die Konstruktion des Attributusses als Graph, der den Informationsu� zwischenden Analyseprozeduren der Wissensbasis beschreibt, ist der Ablauf der datengetriebenenInstantiierung bereits weitestgehend festgelegt: Die Verarbeitung beginnt mit den Knoten,die keine Vorg�anger besitzen, und endet bei den Knoten ohne Nachfolger. Zur Instantiierungder Knoten werden die Analyseprozeduren der zugeh�origen Netzwerkelemente aktiviert,



94 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollesobald die Berechnung der Vorg�angerknoten beendet ist. In Abh�angigkeit von der Aufgabeeines Knotens sind folgende Besonderheiten zu beachten:� Zur Reduktion der Knotenanzahl sind beide Analyseprozeduren aus der Attributbe-schreibung (Attributwerteberechnung und {bewertung) an einen einzigen Flu�graph-knoten gebunden. Attributknoten werden daher in zwei Schritten instantiiert, wobeizun�achst die Attributwerte, und anschlie�end deren Bewertungen zu berechnen sind.� Im Gegensatz zum ERNEST{Kontrollalgorithmus, der ein komplettes Objekt (eineInstanz oder ein modi�ziertes Konzept inclusive der berechneten Attribute und Re-lationen, vgl. Gleichung (3.4) und Bild 4.4) an die zust�andige Analyseprozedur �uber-gibt, sind in Algorithmus 4.3 als Argumente der Kantenbewertung im Attributu�lediglich die Bewertungen von Instanzen zugelassen.� Die Bewertung von Konzeptknoten mu� f�ur jede der durch eine Modalit�atsmengebeschriebenen Begri�svarianten durchgef�uhrt werden.W�ahrend die Zusammenfassung von Attributberechnung und {bewertung in einemKno-ten als eher technisches Detail zu verstehen ist, stellt die Modi�zierung der Schnittstellezur Kantenbewertung einen | bei der automatischen Generierung des Attributu�graphenunumg�anglichen | Verlust an Kontrollm�oglichkeiten dar, da eine dedizierte Bewertungvon Kanten anhand einzelner Teilergebnisse nicht mehr m�oglich ist. So gestattet es derERNEST{Kontrollalgorithmus, in einer Analyseprozedur zur Kantenbewertung �uber ent-sprechende Zugri�sfunktionen die Attributwerte oder Relationsbewertungen des �ubergebe-nen Objekts zu erfragen, um eine zus�atzliche �Uberpr�ufung der berechnetenWerte bez�uglichdes �ubergeordneten Konzepts vorzunehmen. Da sich ein derartiger Zugri� jedoch nicht inder Netzwerksyntaxmanifestiert, k�onnen die resultierendenAbh�angigkeiten der Flu�graph-knoten nicht automatisch bestimmt werden. Bei der Konstruktion des Attributu�graphenkann daher lediglich eine Standardaufgabe der Kantenbewertung im Analyseproze� | dieWeitergabe der Bewertungen von Subkonzepten zur Beurteilung der Gesamtaussage des�ubergeordneten Konzepts | ber�ucksichtigt werden.Die mehrfache Bewertung von Konzeptknoten ist neben der Verarbeitung mehrdeutigerSegmentierungsergebnisse Ursache daf�ur, da� im allgemeinen mehrere Werte und Bewer-tungen zwischen den Knoten ausgetauscht werden; auf die somit notwendige Verarbeitungkonkurrierender Hypothesen (Zwischenergebnisse) werden wir weiter unten eingehen, wol-len uns aber vorher den M�oglichkeiten der Parallelverarbeitung zuwenden.Zur Parallelisierung der Bottom-Up{Analyse wird mittels Gleichung (4.2) f�ur jedenKnoten v des Graphen der Attributu�grad



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 95�AFG(v) = 8<: 0 falls Vpred = ;maxu2Vpredf�AFG(u)g+ 1 sonstVpred(v) = fu 2 VAj(u; v) 2 EAg (4.2)berechnet, der die L�ange des maximalen Kantenzuges zu einem Knoten ohne Vorg�angerangibt und in Bild 4.6 am linken Rand eingetragen ist. Die Mengen VA und EA bezeichnenwie in Algorithmus 4.3 die Knoten{ und Kantenmenge des Attributu�graphen, dessenTiefe dA durchdA = maxv2VAf�AFG(v)g (4.3)de�niert ist. Knoten gleichen Grades sind per constructionem voneinander unabh�angigund k�onnen zu Ebenen parallel instantiierbarer Knoten zusammengefa�t werden. Die un-terste Ebene des Graphen wird von den Knoten mit Grad 0 gebildet, welche Attributerepr�asentieren, die direkt auf die Segmentierungsergebnisse zugreifen. Auf der oberstenEbene be�nden sich im allgemeinen die Knoten zur Bewertung der Analyseziele./� Bottom-Up-Instantiierung des Attributu�graphen �/gegeben: ein Attributu�graph AFG = (VA; EA),eine Menge � = f�vjv 2 VAg von Semaphorensei Vpred(v) := fuj(u; v) 2 EAg wie in Gleichung (4.2),sei Vsucc(v) := fwj(v;w) 2 EAg8 v 2 VAinitialisiere �v := �jVpred(v)j8 v 2 VA DOPARALLELwait(�v)instantiiere knoten(v)8 w 2 Vsucc(v)increment(�w)Ergebnis: instantiierter Attributu�graphBild 4.8: Algorithmus zur parallelen Instantiierung des Attributu�graphen.Bild 4.8 zeigt den Algorithmus zur parallelen Instantiierung des Attributu�graphen,welche mit Hilfe der auf der Menge � der Semaphoren de�nierten unteilbaren Operatio-nen wait und increment gesteuert wird. W�ahrend die wait{Operation die Instantiierungeines Knotens v solange blockiert, bis die zugeh�orige Semaphorvariable �v den Wert �v = 0annimmt, sorgt die increment{Operation f�ur eine Erh�ohung der Variablen (�v = �v+1), wo-durch die Beendigung der Instantiierung eines Vorg�angerknotens und somit die Erf�ullungeiner notwendigen Vorbedingung angezeigt wird. Die Prozedur instantiiere knoten, die in



96 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele KontrolleAlgorithmus 4.10 n�aher spezi�ziert wird, aktiviert die an einen Knoten gebundenen Ana-lyseprozeduren aus der Wissensbasis und dient somit der eigentlichen Instantiierung einesKnotens; die f�ur die Knoten der h�oheren Ebenen (�AFG(v) 6= 0) festgelegte Strategie zurBehandlung alternativer Teilinterpretationen wird weiter unten diskutiert.Die Dauer der parallelen, datengetriebenen Instantiierung ist proportional zur TiefedA des Attributu�graphen, sofern zum fr�uhestm�oglichen Berechnungszeitpunkt f�ur jedenKnoten ein freier Prozessor zur Verf�ugung steht. Die Anzahl tats�achlich ben�otigter Pro-zessoren entspricht jedoch nicht der maximalen Anzahl von Knoten einer Ebene, wie diesetwa in Bild 4.6 suggeriert wird, sondern ist von den Knotenlaufzeiten abh�angig. Bild 4.9illustriert den Sachverhalt anhand zweier Flu�graphen mit identischer Struktur, f�ur derenKnoten jedoch ein unterschiedlicher Zeitbedarf angenommen wird. Die parallele Abarbei-tung beider Graphen ist tabellarisch (rechts) dargestellt. ImFalle des linken Graphen ist die
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Zeit Graph 1 Graph 20 A;B A;B1 C;D C;D;B2 C;G E;F;D;B3 C G4 E;F ;5 ; ;Bild 4.9: Zur Erl�auterung der massiv{parallelen Instantiierung: Zwei Attributu�graphen mitidentischer Struktur und verschiedenen Laufzeiten als Ursache f�ur einen wechselndenParallelit�atsgrad.tats�achlich Parallelit�at kleiner (p = 2), f�ur den rechten Graphen dagegen gr�o�er (p = 4) alsdie maximaleKnotenanzahl einer Ebene. Die hier verwendete Zustandsraumanalyse zur Be-stimmung der parallelen Laufzeit wird bei der Evaluierung der Bottom-Up-Instantiierungin Kapitel 5 erl�autert.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 n�achstenAbschnitt beschriebene iterative Vorgehensweise motiviert. Im oberen Teil des Bildes istnochmals der Attributu�graph aus Bild 4.6 dargestellt, und im unteren linken Teil dieErgebnisse s1; : : : ; sn einer initialen Segmentierung (hier: die Segmente s1; : : : ; s8 aus Bei-spiel 3.14). Zuordnungen zwischen Segmenten und den initialen Attributu�knoten auf derEbene 0 des Graphen entstehen durch die Aktivierung der Prozeduren zur Attributwer-teberechnung 'A und zur {bewertung GA und sind durch Punkte in der matrixf�ormigenAnordnung gekennzeichnet; der unterschiedliche Schw�arzungsgrad symbolisiert die Bewer-



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 97/� Instantiierung eines Attributu�knoten �/gegeben: Attributu�knoten v 2 VA = Vconc [ Vatt [ Vrel [ VedgeVpred = fu1; u2; : : : ; ung wie in Gl. (4.2)initialisiere eine Ergebnismenge R(v) := ;IF �AFG(v) = 0 /� initialer Knoten �/THEN /� instantiiere v mit den Segmentierungsergebnissen �/IF v 2 Vatt /� Attributknoten �/THEN bestimme die Prozeduren zur Werteberechnung 'A und zurBewertung GA aus vberechne R(v) = f('A(); GA('A()))i j 1 � i � kgELSE bestimme die Bewertung GX aus v, X 2 fC;S;Eg, vgl. Alg. 4.3berechne R(v) = f(GX())i j 1 � i � kgELSE /� instantiiere v mit den Hypothesen der Vorg�angerknoten �/setze Q(v) := R(u1)� : : :�R(un)= f(r1; : : : ; rn) j r1 2 R(u1); : : : rn 2 R(un)g8 q 2 Q(v)IF v 2 Vatt /� Attributknoten �/THEN bestimme die Prozeduren zur Werteberechnung 'A und zurBewertung GA aus vR(v) := R(v) [ f('A(q); GA('A(q)))i j 1 � i � kgELSE bestimme die Bewertung GX aus v, X 2 fC;S;EgR(v) := R(v) [ f(GX(q))i j 1 � i � kgErgebnis: Menge R(v) mit konkurrierenden Hypothesen f�ur den Knoten vBild 4.10: Algorithmus zur Instantiierung eines Attributu�knoten. Erl�auterungen �nden sich imText.tungen der so erzeugten Hypothesen, welche die Mengen R(v) in Algorithmus 4.10 bilden.Unter Beachtung der in der Attributbeschreibung eingetragenen Restriktionen werden hierbeispielsweise drei Hypothesen f�ur den Knoten \V1:laenge" generiert, wozu die Segmentes1, s2, und s4 verwendet werden. Da das Segment s3 zwar die Einschr�ankung f�ur die Stei-gung, nicht jedoch f�ur die L�ange einer vertikalen Linie erf�ullt (vergleiche dazu auch denauf Seite 69 skizzierten Instantiierungsproze� in ERNEST), mu� f�ur dieses Segment keineL�angenhypothese generiert werden. Die | im vorliegenden Beispiel nicht notwendige |M�oglichkeit, Segmentierungsergebnisse bei der Instantiierung der Knoten zusammenzufas-sen, ist f�ur den linken Knoten durch eine gestrichelte Ellipse angedeutet.Nach der parallelen Instantiierung der initialen Knoten k�onnen deren Nachfolger be-rechnet werden. Konkurrierende Hypothesen aus der initialen Zuordnung werden in Algo-rithmus 4.10 auf den nachfolgenden Ebenen des Attributu�graphen durch die wiederholteInstantiierung der Knoten behandelt, wozu alle m�oglichen Kombinationen von Eingangs-werten der Berechnung in der Menge Q(v) abgelegt werden. Im Falle der Attribut{ oder
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4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 99Liniensegment zur Instantiierung von zwei Flu�graphknoten verwenden.Eine erste Realisierung der Instantiierungsphase [Fis93a] in der eine konkurrierende Ver-arbeitung alternativer Hypothesen gem�a� Algorithmus 4.10 vorgesehen war, hat gezeigt,da� die hier beschriebenen Nachteile durch Strategien zur Beschneidung von Teilinterpreta-tionen (Pruning) nur teilweise kompensiert werden k�onnen. Eine ausf�uhrlichere Diskussionder erzielten Ergebnisse erfolgt nach der Vorstellung des Anwendungsszenarios in Kapitel 5.Die in Abschnitt 4.1 festgelegten Entwurfsziele (g�unstiges Kommunikationsverhalten,Speichere�zienz und Any{Time{Eigenschaft) sind somit nur f�ur Attributu�graphen mitgeringer Tiefe und Knotenanzahl und | �ahnlich wie die Parallelisierung des Netzusses(vgl. Seite 71) | nur im Falle einer qualitativ hochwertigen Segmentierung zu erreichen.Im folgenden Abschnitt wird daher ein iterativer Kontrollalgorithmus entwickelt, welcherin jedem Iterationsschritt lediglich eine Hypothese aus jedem Knoten verarbeitet, dadurcheinen geringen Kommunikationsaufwand verursacht und ein e�zientes Verhalten bez�uglichder Speicheranforderung zeigt.4.3.2 Iterative OptimierungAls Ziel der wissensbasierten Interpretation komplexer Muster wurde bereits in Abschnitt1.2 die Erstellung einer symbolischen Beschreibung der Sensordaten genannt, welche� die f�ur den Anwender relevante Information enth�alt,� eine maximale Vertr�aglichkeit mit dem in der Wissensbasis abgelegten Wissen auf-weist, und� optimal zu den Ergebnissen der ikonischen Verarbeitung pa�t.Die GleichungB(f(x)) = I�(Cgi)I�(Cgi) = argmaxfI(Cgi)g fG(I(Cgi))jM;Ag (4.4)charakterisiert die gestellten Anforderungen im Vokabular des ERNEST{Netzwerkformalis-mus [Fis93b, Sag93]: unter Verwendung des Modells M und der initialen symbolischenBeschreibung A ist eine (die) Instanz I� zu einem Zielkonzept Cg zu generieren, die einemaximale Bewertung G besitzt. Methoden zur L�osung der hier vorliegenden Optimierungs-aufgabe werden durch Gleichung (4.4) nicht festgelegt; als eine M�oglichkeit hatten wir inAbschnitt 2.3 die heuristische Graphsuche auf der Basis des A�-Algorithmus kennengelernt.Konkurrierende Instanzen zu den Zielkonzepten werden w�ahrend der datengetriebenenInstantiierung des Attributu�graphen berechnet. Die im letzten Abschnitt gef�uhrte Dis-kussion hat gezeigt, da� jeder Instanz genau eine Zuordnung zwischen initialen Knoten



100 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolleund Segmentierungsergebnissen sowie die Bewertung der Konzeptknoten bez�uglich genaueiner Modalit�atsmenge zugrundeliegt. Dies erm�oglicht uns, f�ur jeden initialen Knoten eineHypothese r(in)n ; 1 � n � l, und f�ur jedes Konzept eine Modalit�atsmenge h(jm)m ; 1 � m � k,zu w�ahlen, und den aktuellen Analysezustand als Vektorr := (r(i1)1 ; : : : ; r(il)l ; h(j1)1 ; : : : ; h(jk)k ) (4.5)zu de�nieren, wobei l die Anzahl der Knoten v mit Grad 0 (�AFG(v) = 0) ist, und k dieAnzahl der Konzeptknoten im Attributu�graphen angibt. Der Graphaus Beispiel 4.10besitzt acht Knoten auf der Ebene 0, jedoch keine Konzeptknoten, die bez�uglich mehrererModalit�atsmengen zu bewerten sind. Legen wir | wie weiter oben bereits geschehen | dieRestriktionen aus Bild 3.8 und die Segmentierungsergebnisse aus Bild 3.14 zugrunde, sowerden je drei konkurrierende Hypothesen f�ur die vier Knoten zur Repr�asentation der Lini-enl�ange und je vier Hypothesen f�ur die Steigungen erzeugt; die Menge der Analysezust�andebesitzt somit 34 � 44 = 20736 Zust�ande.Werden bei der datengetriebenen Instantiierung mit Hilfe von Algorithmus 4.8 bzw.4.10 lediglich die in r angegebenen Hypothesen und Modalit�atsmengen ber�ucksichtigt, soist bei der Berechnung jedes Knotens v mit �AFG > 0 genau eine Belegung der Argumenteder Analyseprozedur(en) zu beachten (jQ(v) = 1, vgl. Bild 4.10). Als Konsequemz darausist zun�achst festzuhalten, da� die auf Seite 98 f�ur die simultane Behandlung konkurrieren-der Hypothesen skizzierte kombinatorische Explosion von Zwischenergebnissen vermiedenwird; als Resultat der Instantiierung eines Knotens erhalten wir genau eine Bewertung (imFalle eines Relations{, Kanten{ oder Konzeptknoten) oder einen bewerteten Attributwert,falls ein Attributknoten instantiiert wurde.Insbesondere f�ur die Knoten, welche die Analyseziele Cgi repr�asentieren, erhalten wirsomit je eine Instanzbewertung G(I(Cgi)), und gem�a� Gleichung (4.4) ist die Instanz mitder maximalen Bewertung als Interpretation der Sensordaten auszuw�ahlen. Da die Be-wertungen o�ensichtlich ihrerseits von dem durch r zusammengefa�ten Analysezustandabh�angen, ist es naheliegend, letzteren mit einem Bewertungsvektorg(r) := (G(I(Cg1)); : : : ; G(I(Cgn))) (4.6)zu versehen, und r so zu bestimmen, da� eine Bewertung G(I(Cgi) maximiert wird. Diefolgende De�nition [Aar89] erlaubt es, diese Aufgabe als ein kombinatorisches Optimie-rungsproblem zu identi�zieren:Ein kombinatorisches Optimierungsproblem ist ein TupelCOP := (Z; �; Zmin) (4.7)



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 101das aus einer Zustandsmenge Z, einer Kostenfunktion � : Z 7! < und einer L�osungs-menge Zmin besteht. Die L�osungsmenge Zmin ist durchZmin � Z ^ zi 2 Zmin :, 8zj 2 Z : �(zi) � �(zj) (4.8)gegeben.Die hier vorgenommene De�nition als Minimierungsaufgabe erfolgt ohne Beschr�ankungder Allgemeinheit und entspricht dem weiter unten tats�achlich eingeschlagenen Vorgehen.Zur �Uberf�uhrung in ein Maximierungsproblem ist der Begri� der Kosten durch den derBewertung zu ersetzen, und eine L�osungsmenge Zmax ist durchZmax � Z ^ zi 2 Zmax :, 8zj 2 Z : �(zi) � �(zj) (4.9)zu de�nieren. Eine Analogie zur graphbasierten Suche ergibt sich, wenn wir die Kostenfunk-tionen �(z) und '(v) aus den Gleichungen (4.8) und (3.20) identi�zieren. Beide Funktionenevaluieren einen wohlde�nierten Analysezustand | zum einen die im Vektor r zusammen-gefa�ten Entscheidungen bei der Instantiierung des Attributu�graphen, zum anderen dieaus Instanzen und modi�zierten Konzepten bestehenden Suchbaumknoten | und stellensomit Alternativen zur Bestimmung einer Instanz gem�a� (4.4) dar.Bevor wir uns den Verfahren zur L�osung der durch (4.7 { 4.8) de�nierten Optimie-rungsaufgaben zuwenden, soll zun�achst die im weiteren Verlauf der Arbeit verwende-te Kostenfunktion � eingef�uhrt werden. Wie bereits durch Gleichung (4.6) beschrieben,ist das Ergebnis der datengetriebenen Instantiierung ein Vektor g, der f�ur jedes Ziel-konzept eine Instanzbewertung G(I(Cgi)) enth�alt. Um anhand dieser Bewertungen zuentscheiden, welches Analyseziel in den Sensordaten vorliegt, nehmen wir an, da� ei-ne fehlerfreie Segmentierung eine eindeutige Interpretation zulassen w�urde. In diesemFall wird der Vektor g in derjenigen Komponente einen maximalen Wert annehmen, diedem tats�achlich vorhandenen Zielkonzept entspricht; Instanzen zu den �ubrigen Zielkon-zepten werden hingegen schlecht bewertet, und die entsprechenden Komponenten von gnehmen kleine Werte an. Normieren wir die Bewertungen auf Werte aus dem Intervall0 � G(I(Cgi)) � 1, so erhalten wir als Ergebnis der Instantiierung im Idealfall den i-ten Einheitsvektor ei, falls das i-te Zielkonzept die Sensordaten interpretiert. Die Ap-proximation dieser idealen \Trennfunktion" legt nun die Einf�uhrung der Kostenfunktion~g(r) = g(r)jjg(r)jj�(r) = min1�i�n((ei � ~g(r))2) (4.10)nahe, welche die Kosten der Instantiierung des Attributu�graphen unter Verwendung der



102 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolleim Analysezustand r zusammengefa�ten Entscheidungen angibt. In Beispiel 4.6 ist genauein Zielkonzept (\Quadrat") vorhanden, wodurch sich die Kostenminimierung gem�a� (4.10)auf die Bestimmung desjenigen Zustandsvektors r reduziert, der eine maximal bewerteteInstanz I(Quadrat) liefert.Nachdem nunmehr eine problemunabh�angige Kostenfunktion f�ur die kombinatorischeOptimierung eingef�uhrt ist, k�onnen wir uns im folgenden mit den Verfahren zu derenMinimierung befassen.L�osung kombinatorischer OptimierungsproblemeF�ur die meisten \klassischen" Aufgabenstellungen der kombinatorischen Optimierung, wiezum Beispiel das Traveling-Salesman{Problem (vgl. [Pap82]), existieren keine determini-stischen Verfahren, die in polynomialer Zeit eine L�osung liefern; sie geh�oren zur Klasse derNP{schweren Probleme, zu deren Bearbeitung sich | in Abh�angigkeit von den Erforder-nissen der konkreten Anwendung | zwei Vorgehensweisen anbieten:� Man besteht auf einer optimalen L�osung und nimmt daf�ur sehr lange Rechenzeitenin Kauf. Exakte L�osungen von Optimierungsproblemen liefern beispielsweise Verfah-ren wie die Dynamische Programmierung, der A�{Algorithmus oder auch eine { ausAufwandsgr�unden in der Regel nicht durchf�uhrbare { blinde Suche.� Man interessiert sich f�ur ein m�oglichst gutes, suboptimales Ergebnis, das �uberdiesschnell zur Verf�ugung stehen soll. Hierzu bieten sich die im folgenden beschriebeneniterativen Verfahren an, die attraktiv sind, weil sie { unter gewissen Voraussetzungen{ die in Abschnitt 4.1 geforderte Any{Time{Eigenschaft besitzen: die Qualit�at dergefundenen L�osung steigt mit der Anzahl der Iterationen, und falls gen�ugend vieleIterationen durchgef�uhrt werden k�onnen, ist das Erreichen einer optimalen L�osunggarantiert.F�ur die Optimierung einer Interpretation durch den Kontrollalgorithmus eines Muster-analysesystems bietet sich die letztgenannte Alternative an, da im allgemeinen innerhalbeiner vorgegebenen Zeitschranke eine (m�oglichst gute) L�osung erzielt werden mu�. Allge-meine Algorithmen sind dabei speziellen, problemabh�angigen Verfahren vorzuziehen, umden Einsatz in unterschiedlichen Anwendungsbereichen zu erm�oglichen. Einen wichtigenSchritt in diese Richtung stellt die oben vorgestellte, problemunabh�angige De�nition derKostenfunktion dar, die keinerlei Annahmen �uber den Inhalt der Wissensbasis macht.Bild 4.12 zeigt einen Algorithmus zur Minimierung der Kostenfunktion eines kombi-natorischen Optimierungsproblems, der zugleich das Ger�ust des iterativ{optimierendenKontrollalgorithmus ist:� Die Zust�ande zi entsprechen den Analysezust�anden r aus Gleichung (4.5).



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 103� Die Berechnung der Kosten �n = �(zn) erfolgt durch die datengetriebene Instanti-ierung des Attributu�graphen unter Verwendung eines Zustandes z = r und deranschlie�enden Anwendung von Gleichung (4.10)./� Algorithmus zur Minimierung einer Kostenfunktion �/gegeben: Zustandsmenge Z = fz0; z1; z2; : : :g,Kostenfunktion � : Z 7! <bestimme eine Kontrollsequenz (Tk) mit den folgenden Eigenschaften:Tk > 0 ^ 8k � 0 : Tk � Tk+1 ^ limk!1 Tk = 0bestimme einen initialen Zustand z0 und berechne �0 := �(z0)zc := z0; �c := �08 Tkzn := erzeuge zustand(zc)�n := �(zn) /� Berechnung der Kosten �/accept := akzeptiere zustand(�c; �n; Tk)IF accept = TRUETHEN /� �ubernehme neuen Zustand und Kosten �/zc := zn, �c := �nELSE /� zn wird zur�uckgewiesen �/Ergebnis: Zustand zc ist L�osung mit den Kosten �cBild 4.12: Algorithmus zur L�osung kombinatorischer Optimierungsprobleme.Die Bedeutung der hervorgehobenen Anweisungen des Algorithmus wird vor deren Spe-zi�zierung in den folgenden Abschnitten anhand von Bild 4.13 diskutiert, das eine Kosten-funktion und vier ausgew�ahlte Zust�ande, den aktuellen Zustand zc, die Folgezust�ande znund zm, sowie einen Zustand zmin aus der L�osungsmenge zeigt. Besitzt der aktuelle Zustandzc die Kosten �c, so erscheint es zun�achst sinnvoll, als Folgezustand stets einen Zustand zuw�ahlen, der geringere Kosten verursacht; falls � di�erenzierbar ist, bietet sich der Abstiegentlang des Gradienten an. Ausgehend von zc wird bei diesem Vorgehen der Zustand zn er-reicht, in dem die Kostenfunktion ein lokales Minimum annimmt. Als Konsequenz aus derStrategie, nur Zust�ande mit geringeren Kosten zuzulassen, bleibt der Gradientenabstieghier jedoch stecken, und das globale Minimum zmin wird nicht erreicht. Um die \Kosten-barriere" zwischen zn und zmin zu �uberwinden, ist es daher notwendig, gelegentlich auchZust�ande mit gr�o�eren Kosten einzunehmen; in Bild 4.13 beispielsweise den Zustand zm.Dieses Vorgehen gestattet es zwar, das lokale Minimum zu verlassen, doch da dies gleicher-ma�en f�ur das globale Minimum gilt, ist apriori nicht klar, ob die Suche in einem Zustandder L�osungsmenge terminiert.
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�(zi)
ziqzc qzn qzm qzminBild 4.13: Kostenfunktion zur Erl�auterung von Algorithmus 4.12.Die im folgenden vorgestellten Verfahren erm�oglichen die Konvergenz in einem globalenOptimum durch die Verwendung einer Kontrollsequenz, deren aktueller Wert die Annahmeeines zuf�allig generierten Folgezustandes mit gr�o�eren Kosten steuert. Die hier skizzierteGrundidee werden wir zun�achst anhand des bekannten Simulated-Annealing{Algorithmuserl�autern; im Anschlu� daran beschreiben wir verschiedene Varianten des Verfahrens, unddiskutieren den Einsatz genetischer Algorithmen als weitere M�oglichkeit zur L�osung derdurch Gleichung (4.4) de�nierten Optimierungsaufgabe.Simulated AnnealingUnter dem Oberbegri� \Simulated Annealing" zusammengefa�te Algorithmen zur L�osungkombinatorischer Optimierungsprobleme gehen auf eine Arbeit von Metropolis zur�uck, diesich mit der Simulation des �Ubergangs eines Festk�orpers ins thermische Gleichgewichtbefa�t [Met53].Um einen Festk�orper in einen Zustand minimaler Energie zu zwingen, wird dieserzun�achst durch starkes Erhitzen in den �ussigen Aggregatzustand gebracht. Im Zustandhoher Temperatur k�onnen sich die Atome des K�orpers frei bewegen, da sie an keine Git-terpl�atze gebunden sind. Aufgrund ihrer freien Beweglichkeit nehmen die Teilchen einezuf�allige Struktur ein; sie besitzen eine hohe (Bewegungs-)energie, die zu einer gro�enEnergie des Gesamtsystems f�uhrt. Wird der K�orper anschlie�end abgek�uhlt, so kann manbeobachten, da� die Atome feste Positionen in einem hochstrukturierten Gitter einnehmen.Aufgrund ihrer Unbeweglichkeit besitzen die Teilchen | und somit das Gesamtsystem |eine sehr geringe Energie. Essentiell f�ur das Erreichen eines Zustandes minimaler Energie(Grundzustand) ist eine sehr hohe Starttemperatur, die die zuf�allige Position der Teilchenbewirkt, und ein sehr langsames Abk�uhlen. Bei einem zu schnellen Absenken der Tem-



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 105peratur w�urde der K�orper schlie�lich in einem ungeordneten Zustand verharren, der keinEnergieminimum darstellt.Der Metropolis{Algorithmus simuliert das skizzierte Abk�uhlen eines Festk�orpers. DieWechselwirkung der Atome wird durch eine Energiefunktion u beschrieben, die ihr abso-lutes Minimum annimmt, wenn sich der K�orper im geordneten Grundzustand be�ndet.Ausgehend von einem Zustand zi mit hoher Energie Ui = u(zi) wird ein Folgezustand zjmit Energie Uj durch eine geringf�ugige �Anderung eines zuf�allig ausgew�ahlten Parametersdes Systems erzeugt. Der neue Zustand zj wird mit einer WahrscheinlichkeitP (T ) = ( 1 falls Uj � Ui � 0exp(�Uj�UiT ) sonst (4.11)beibehalten. Gleichung (4.11) beschreibt das bekannte Metropolis{Kriterium, das besagt,da� Zust�ande mit geringerer Energie (�U = Uj�Ui � 0) immer akzeptiert werden, und beiFolgezust�anden mit gr�o�erer Energie die k�unstliche Temperatur T und die Energiedi�erenzzur Beeinussung der Wahrscheinlichkeit verwendet werden. Das Abk�uhlen des K�orpers,das durch eine schrittweise Verringerung von T simuliert wird, f�uhrt dazu, da� P (T ) gegen0 strebt, wenn der K�orper sich bereits nahe am Grundzustand be�ndet.In [Kir82, Kir83] wird der Metropolis-Algorithmus auf die L�osung von Kostenoptimie-rungsproblemen �ubertragen:� Die Zust�ande des Festk�orpers entsprechen der Zustandsmenge Z des Optimierungs-problems aus Gleichung (4.7), und die Zust�ande minimaler Energie stellen die L�osungs-menge Zmin dar.� Die Energie U des Festk�orpers entspricht den Kosten � der Zust�ande des Optimie-rungsproblems.� Die Temperatur dient als Kontrollparameter, der die Annahme eines Zustandes be-einu�t.�Ubersichten �uber die zahlreichen Anwendungen des Algorithmus, die einen Schwerpunkt imBereich des rechnergest�utzen Entwurfs hochintegrierter Schaltungen besitzen (z.B. [Rut86,Kra87]), �nden sich in [Laa87, Aar87, Aar89]. Im Bereich der Bildverarbeitung existie-ren Ans�atze zur Bildrestauration [Gem84], zur Segmentierung [Son85] und zur Bestim-mung korrespondierender Bildpunkte in Stereobildpaaren [Kol90]; Probleme der Wissens-repr�asentation und {nutzung mit einem eng verwandten Ansatz, der Boltzmann{Maschine,werden in [Hin86, Der90] behandelt.Durch die aufgezeigten Parallelen k�onnen nun das Annahmekriterium(akzeptiere zustand),die Bestimmung der Kontrollsequenz (Tk) und die Erzeugung von Folgezust�anden (erzeu-ge zustand) des allgemeinen L�osungsverfahrens aus Bild 4.12 f�ur eine Kostenoptimierung



106 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollemittels Simulated Annealing spezi�ert werden. Dabei liegen sowohl den Verfahren zur Zu-stands�anderung und {annahme als auch der Bestimmung einer geeigneten Kontrollsequenztiefgreifende 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, da� die oben aufgeworfene Frage nach der Terminierung desVerfahrens in einem globalen Minimum positiv beantwortet werden kann; Konvergenzbe-weise sind in der Literatur weit verbreitet [Gem84, Laa87, Aar87, Aar89] , sollen in dieserArbeit jedoch aus Gr�unden der Lesbarkeit nicht nachvollzogen werden.Eine Zustandsannahme gem�a� Gleichung (4.11) wird durch das Annahmekriteriumaccept = 8>><>>: TRUE falls �� � 0TRUE falls �� > 0 ^ q � exp(���=Tk)FALSE sonst �� > 0 ^ q > exp(���=Tk) (4.12)realisiert. Die zuf�allige Entscheidung im Falle einer positiven Kostendi�erenz �� = �n��cwird dabei durch den Vergleich von exp(���=Tk) mit einer Zufallszahl q aus einer imIntervall [0; 1] uniform verteilten Grundgesamtheit herbeigef�uhrt.Zustands�anderungen werden durch kleine, stochastische Verzerrungen des aktuellen Zu-stands erreicht, und durch eine stochastische �UbergangsmatrixQ = (qi;j) auf Z�Z de�niert.Q mu� den Bedingungenqi;j = qj;i (4.13)8zi; zj 2 Z : 9 (n � 1) 9 z0; : : : ; zn 2 Z(zi = z0 ^ zn = zj) :qk;k+1 > 0; k = 0; 1; : : : ; n� 1 (4.14)gen�ugen, also symmetrisch (4.13) und irreduzibel (4.14) sein, wodurch jeder Zustand vonjedem anderen durch eine endliche Zahl von �Uberg�angen erreichbar ist. Zur Bestimmungeiner geeigneten �Ubergangsmatrix legt man in der Praxis durch(zj 2 Vi , zi 2 Vj) ^ zi =2 Vi (4.15)zuerst eine geeignete Nachbarschaft Vi zum Zustand zi fest, und de�niert Q anschlie�enddurchqi;j = ( 1jVij falls zj 2 Vi0 sonst : (4.16)Zur stochastischen Verzerrung des durch Gleichung (4.5) de�nierten Analysezustandeszc = r greifen wir dieses Vorgehen auf. Bezeichnet r(j)i , 1 � i � l, die j{te konkurrierendeHypothese zum i-ten Knoten der Ebene 0 des Attributu�graphen, und analog dazu h(j)i ,



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 1071 � i � k, die j{te Modalit�atsmenge des i{ten Konzeptknotens, so wird ein potentiellerFolgezustand durch(r1; : : : ; r(jc)i ; : : : ; rl; h1; : : : ; hk)! (r1; : : : ; r(jn)i ; : : : ; rl; h1; : : : ; hk)oder(r1; : : : ; rl; h1; : : : ; h(jc)i ; : : : ; hk)! (r1; : : : ; rl; h1; : : : ; h(jn)i ; : : : ; hk) (4.17)generiert. Da aufgrund von Gleichung (4.15) jc 6= jn gilt, wird durch (4.17) in jedem Ite-rationsschritt entweder genau eine initiale Zuordnung oder eine Modalit�atsmenge ersetzt.Ist �i die Anzahl der konkurrierenden Hypothesen zum i{ten initialen Attributknoten, undentsprechend �j die Anzahl der | ebenfalls konkurrierenden | Modalit�atsmengen zumj{ten Konzeptknoten, so hat die Zustandsmenge die Gr�o�ejZj = lYi=1 �i � kYj=1 �j (4.18)(l und k sind wie in Gleichung 4.5 auf Seite 100 de�niert) und die Gr�o�e der Nachbarschaftist jVij = lXi=1(�i � 1) + kXj=1(�j � 1): (4.19)Wie bereits aus der physikalischen Motivation des Verfahrens ersichtlich, spielt derEntwurf der Kontrollsequenz, die aufgrund der Analogie auch als Abk�uhlplan (cooling sche-dule) bezeichnet wird, eine bedeutende Rolle f�ur die Konvergenz des Algorithmus in einemglobalen Minimum der Kostenfunktion. Kennzeichnend f�ur die Kontrollsequenz sind derStartwert T0, die Strategie zu dessen schrittweiser Verringerung, und ein Abbruchkriteriumoder Endwert, bei dessen Erreichen der Algorithmus anh�alt. Eine ausf�uhrliche Diskussionder Parameterwahl und der zahlreichen vorhandenen Ans�atze mu� der Litertur vorbehal-ten bleiben, wozu wir insbesondere auf [Laa87, Kap. 5] verweisen; die folgende Darstellungbeschr�ankt sich auf die Motivation und Erl�auterung der in den experimentellen Untersu-chungen in Kapitel 5 verwendeten einfachen Strategien.Bereits in Algorithmus 4.12 wurde durchTk > 0 ^ 8k � 0 : Tk � Tk+1 ^ limk!1 Tk = 0 (4.20)gefordert, da� die Sequenz (Tk) monoton fallend ist und gegen 0 konvergiert. Diese Basisei-genschaft aller Kontrollsequenzen bewirkt, da� mit zunehmender Anzahl an Iterationen dieWahrscheinlichkeit (4.11) f�ur die Annahme eines Zustandes mit gr�o�eren Kosten (h�ohererEnergie) sinkt. So w�urde in Bild 4.13 ausgehend vom Zustand zn ein �Ubergang nach zmmit gro�er Wahrscheinlichkeit akzeptiert, zmin jedoch aufgrund kleiner Werte von Tk (und



108 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele KontrolleP (Tk)) nicht mehr verlassen werden. Zur Veranschaulichung verweisen wir auch auf Bild4.15 auf Seite 112, welches den Nutzen der Bedingung (4.20) anhand des unten diskutiertenSchwellwertakzeptanz-Verfahrens erl�autert.In [Aar85, Laa87] sind Verfahren zur Bestimmung des Startwertes T0 angegeben. Die-ser ist so zu w�ahlen, da� anfangs nahezu alle Zustands�uberg�ange akzeptiert werden, wozuexp(�(�i � �j)=T0) � 1 f�ur alle Zust�ande zi; zj gelten mu�. Zu einer empirischen Bestim-mung von T0 wird zun�achst die Annahmerate = Anzahl akzeptierter �Uberg�angeAnzahl aller �Uberg�ange (4.21)de�niert. In [Kir83] werden eine anf�angliche Annahmerate 0 = 0:8 und ein hoher StartwertT0 vorgegeben und eine Anzahl von Zustands�uberg�angen ausgef�uhrt. Ist die Annahmeratekleiner als 0, so wird T0 verdoppelt und der Versuch erneut durchgef�uhrt.Der von uns verwendete Algorithmus greift das in [Joh86] beschriebene Verfahren auf,das wir nach [Laa87, S. 59{60] zitieren. Hierbei werden m zuf�allige Zustands�uberg�angebeobachtet, und aus den dabei auftretenden m0 Verschlechterungen wird der mittlere Ko-stenzuwachs��(+) = 1=m0 mXi=1�(+)i�(+)i = ( �n � �c falls �n � �c > 00 sonst (4.22)berechnet. Zur Bestimmung von T0 wird wiederum eine anf�angliche Annahmerate 0 � 1vorgegeben und durch eine einfache Umformung der Gleichung0 = exp(���(+)=T0) (4.23)erhalten wirT0 = ��(+)ln(�10 ) (4.24)als Startwert der Kontrollsequenz (Tk).Neben einem gro�en Startwert T0 ist ein langsames Absenken des Kontrollparametersessentiell f�ur das Erreichen eines Zustandes, der ein globales Minimum der Kostenfunktiondarstellt. In [Gem84] wird mit



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 1099k0 � 2 8k � k0 : Tk � jZj � (��)maxlog(k)(��)max = maxi2Z f�ig �mini2Z f�ig (4.25)erstmals eine Bedingung f�ur die Werte der Kontrollsequenz angegeben, welche die Konver-genz des Metropolis{Algorithmus garantiert. Kontrollsequenzen mit der hier gefordertenlogarithmischen Konvergenzgeschwindigkeit besitzen in der Praxis jedoch nur geringe Be-deutung, da die erforderlichen hohen Rechenzeiten nur selten zur Verf�ugung stehen; derin Gleichung (4.25) ausgedr�uckte Sachverhalt stellt jedoch die wesentliche Motivation f�urUntersuchungen zur Beschleunigung des Algorithmus durch problemspezi�sche Kontroll-sequenzen und zur Parallelisierung des Verfahrens dar.Exponentiell absinkende Abk�uhlpl�ane k�onnen zwar die Konvergenz nicht garantieren,werden jedoch in vielen Anwendungen mit begrenzter Rechenzeit eingesetzt. Eine Kon-trollsequenz der FormTk = T0 � �k; � � 1; k = 1; 2; : : : (4.26)�ndet mit � = 0:95 bereits in [Kir83] Verwendung. Ebenfalls diskutiert werden adaptiveexponentielle Strategien, welche die Kontrollsequenz an die Anzahl N der bereits durch-gef�uhrten Iterationen anpassen. In [Aze92b, Cat92] wird dazuTk = T0 � �kN�N = (c � log(N))1=N ; c = const: (4.27)vorgeschlagen, und eine gewisse Robustheit derartiger Strategien bez�uglich der Wahl derKonstanten T0 und c festgestellt. Als Folgerung aus der Untersuchung verschiedenerMetho-den wird schlie�lich eine Anpassung der Strategie an die zur Verf�ugung stehende Rechenzeitund die aus der Anwendung resultierende Energiefunktion gefordert:\In conclusion [: : : ] this theoretical study of annealing should encourage usto tune cooling schedules to each given application and each given amount ofresources, and to free ourselves from any dogmatic preference for some `closedformula'." [Cat92]Diesen Vorschlag aufgreifend, verwenden wir die durch Gleichung (4.26) de�nierte Kon-trollsequenz, und setzen f�ur � den experimentell ermittelten Wert 0:95 ein.Schlie�lich ist noch ein Abbruchkriterium zu bestimmen, bei dessen Erf�ullung der Al-gorithmus beendet und der aktuelle Zustand als L�osung ausgegeben wird; im einfachstenFall bestimmt dabei die zur Verf�ugung stehende Rechenzeit die Anzahl der auszuf�uhrendenIterationen. Strebt (Tk) gegen 0, so nimmt die Anzahl der akzeptierten Zustands�anderun-



110 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollegen mit positiver Kostendi�erenz �� ab. Ein Abbruchkriterium wird daher h�au�g mitHilfe der Anzahl der nicht akzeptierten �Uberg�ange ermittelt. In [Joh86] wird in Analogiezu (4.21{4.23) eine Schwelle f de�niert, und der Algorithmus bricht ab, wenn die erzielteAnnahmerate kleiner als f ist. Ein weiteres Kriterium ergibt sich aus einer Beobachtungder erzielten Kosten: ist der Wert der Kostenfunktion �uber eine bestimmte Anzahl �f ,�f = c � jVj; c 2 N; (4.28)von Zustands�uberg�angen konstant, so bricht der Algorithmus ab; jVj ist hierbei die f�ur alleZust�ande gleiche Gr�o�e der Nachbarschaft aus Gleichung (4.19). In unserer Implementie-rung des Algorithmus wird das Kriterium (4.28) als Voreinstellung bereitgestellt.Mu� aufgrund der gro�en Anzahl auszuf�uhrender Iterationen ohnehin auf die Garan-tie einer optimalen L�osung verzichtet werden, so bieten sich neben der Ersetzung derdazu erforderlichen logarithmischen Kontrollsequenzen durch suboptimale, exponentielleAbk�uhlpl�ane auch verschiedene, heuristische Algorithmen an. Ziel ist es hier, f�ur die gro�eMehrzahl der Anwendungen bessere approximative L�osungen in k�urzerer Zeit zu �nden.Eine Verk�urzung der Dauer einer Iteration ist auch zu erreichen, indem einfachere Entschei-dungsregeln verwendet werden, welche rechenintensive Anweisungen wie die Generierungvon Zufallszahlen und die Exponentiation zur Berechnung des Annahmekriteriums ausGleichung (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) zusammengefa�ten Anforderungen andie Kontrollsequenz und die Funktionsweise des Algorithmus | vermehrte Annahme vonVerschlechterungen bei gro�en Tk | bleiben davon jedoch unber�uhrt.Stochastische Relaxation, Schwellwertakzeptanz und SintutalgorithmusAls stochastische Relaxation wollen wir ein Verfahren bezeichnen, das keinen Gebrauch vonder Kontrollsequenz macht. Aufgrund des Annahmekriteriumsaccept = ( TRUE falls �� � 0FALSE sonst (4.29)werden Kostenzuw�achse immer abgelehnt, wodurch die Gefahr der Konvergenz in einemlokalen Minimum w�achst. Die Eignung des Verfahrens h�angt daher wesentlich von denEigenschaften der Kostenfunktion ab, was in Bild 4.14 anhand zweier Beispiele mit ei-ner unterschiedlichen Anzahl von Nebenminima verdeutlicht ist. Sind die Startzust�andegleichverteilt auf der Zustandsmenge Z, so ist ein stochastisches Relaxationsverfahren zurMinimierung der Kostenfunktion �A ausreichend, da das globale Minimum mit gro�erWahrscheinlichkeit PA(zf 2 Zmin) erreicht wird; f�ur die Funktion �B ist die Wahrschein-lichkeit PB dagegen geringer, und Annahmekriterien, bei denen Kostenerh�ohungen akzep-
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�A� -PA(zf 2 Zmin)
�B� -PB(zf 2 Zmin)6

-zjZjBild 4.14: Kostenfunktionen zur Erl�auterung der stochastischen Relaxation.tiert werden, sind geeigneter. Trotz des prinzipiellen Nachteils schlie�en wir Kriterium(4.29) zur Minimierung der Kostenfunktion der optimalen Instantiierung (4.10) nicht aus,da die durch den Attributu�graphen und die Analyseprozeduren realisierten BewertungenG(I(Cg)) keine problemunabh�angigen quantitativen Aussagen �uber P (zf 2 Zmin) zulassen.In [Due90, Due93a, Due93b] werden nichtrandomisierte Annahmekriterien vorgestelltund anhand zweier Optimierungsaufgaben | eines Traveling-Salesman{Problems mit 442St�adten sowie der Erzeugung fehlerkorrigierender Codes | mit den Ergebnissen des Metro-polis{Algorithmus verglichen.Die Grundidee der Schwellwertakzeptanz (threshold acceptance), deren Annahmekrite-rium durchaccept = ( TRUE falls �� � TkFALSE sonstde�niert ist, besteht darin, alle Zust�ande zu akzeptieren, die nicht wesentlich h�ohere Ko-sten als der aktuelle Zustand verursachen. Die zul�assige Kostendi�erenz wird dabei durchdie Kontrollsequenz gesteuert, welche wie im Falle des Simulated Annealing einen hohenAnfangswert besitzen und monoton fallend (Gleichung (4.20)) sein mu�. Stellvertretend f�uralle hier diskutierten Verfahren (mit Ausnahme der stochastischen Relaxation) verdeutlichtBild 4.15 den Einu� einer gem�a� Gleichung (4.20) gew�ahlten Kontrollsequenz, wobei ins-besondere die Notwendigkeit eines gro�en Startwertes T0 und der langsamen Verringerungder Schwelle sichtbar wird. Bei einem zu niedrigen Startwert T 00 oder einer zu schnellen
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Bild 4.15: Bedeutung der Kontrollsequenz f�ur die kombinatorische Optimierung am Beispiel derSchwellwertakzeptanz. Erl�auterungen �nden sich im Text.Absenkung von T0 auf T1 wird zwar einerseits verhindert, da� die Suche durch Annahmevon zm in Richtung des absoluten Maximums verl�auft, andererseits kann die \Kostenbar-riere" des lokalen Maximums ausgehend von zc nicht �uberwunden werden. Wird dagegender gen�ugend gro�e Startwert T0 langsam abgesenkt, so kann das absolute Minimum zminerreicht werden, welches aufgrund der sehr kleinen Schwelle Tf am Ende der Suche nichtmehr verlassen wird.Im Gegensatz zu Abk�uhlstrategie und Abbruchkriterium, die wir aus den Gleichungen(4.26) und (4.28) unver�andert �ubernehmen k�onnen, ist die Ermittlung von T0 gegen�uberGleichung (4.23) leicht zu modi�zieren. Um eine anf�angliche Annahmerate 0 zu erreichen,beobachten wir die Kostenzuw�achse (��)(+)i , 1 � i � m0, und bestimmen T0 so ausder kumulativen, empirischen Verteilungsfunktion F(��)(+), da� �Uberg�ange mit positiverKostendi�erenz mit einer Wahrscheinlichkeit von 0(= 0:95) akzeptiert werden (vgl. Bild4.16).W�ahrend der Kontrollparameter des Schwellwertverfahrens die zul�assige Kostendi�erenzangibt, und durch die Kosten des aktuellen Zustandes die Qualit�at der momentanen L�osungber�ucksichtigt, werden beim Sintutalgorithmus (great deluge algorithm) 1 alle Zust�andeakzeptiert, sofern ihre Kosten unterhalb eines Schwellwertes liegen. Dieser wird wiederum1Der Name \Sintutalgorithmus" hat seine Ursache in der urspr�unglichen Formulierung des Algorith-mus f�ur ein Maximierungsproblem. Der Schwellwert entspricht dabei dem best�andig ansteigenden \Was-serstand", der beim Umherwandern auf dem \Kostengebirge" nicht unterschritten werden darf.
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T0Bild 4.16: Bestimmung des Startwertes der Kontrollsequenz aus der Verteilungsfunktion derKostendi�erenzen.durch den Kontrollparameter bestimmt, und wir erhaltenaccept = ( TRUE falls �n � TkFALSE sonst (4.30)als Annahmekriterium. In Bild 4.15 ist der Kontrollparameter des Sintutalgorithmus mitTGDA bezeichnet und am linken Rand eingezeichnet. Analog zum obigen Verfahren wird T0hier entweder aus der Verteilungsfunktion der Kosten bestimmt, oder durch den maximalenWert der Kostenfunktion vorgegeben, T0 = �max. Als Abk�uhlstrategie wird in [Due93a] eineVerringerung der Di�erenz zwischen Kontrollparameter und aktuellen Kosten gem�a�Tk+1 = Tk � � � (Tk � �c); � � 0 (4.31)vorgeschlagen; wir w�ahlen f�ur � den Wert � = 0:05.Eine als Record-to-Record-Travel bezeichnete Variante des Sintutalgorithmus [Due93a]ergibt sich schlie�lich durch die Verwendung des Annahmekriteriumsaccept = ( TRUE falls �n � �record + TkFALSE sonst�record = minzi2Zvf�(zi)g (4.32)das alle Zust�ande akzeptiert, die nicht wesentlich gr�o�ere Kosten als die momentan besteL�osung �record verursachen. Diese ergibt sich als Kostenminimum aller bereits evaluiertenZust�ande, die in der Menge Zv zusammengefa�t werden.Mit jedem der drei beschriebenen Verfahren (Schwellwert{ und Sintutalgorithmus,



114 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolle/� Genetischer Algorithmus zur Kostenminimierung �/initialisiere eine L�osungsmenge Zc := fzc;1; : : : ; zc;pg � Z8 zc;i 2 Zcberechne �c;i = �(zc;i)WHILE abbruch() 6= TRUEinitialisiere Zn := ;bestimme eine tempor�are L�osungsmenge Zt := fzt;1; : : : ; zt;pgdurch Anwendung der Operationen zur Selektion, Rekombinationund Mutation auf die Zust�ande zc;i 2 Zc8 zt;i 2 Ztberechne �t;i := �(zt;i)bringe die p besten Zust�ande aus Zc [ Zt nach ZnZc := Zngebe zc;best := argminzc;i2Zcf�(zc;i)g als L�osung ausBild 4.17: Ein genetischer Algorithmus zur Kostenminimierung.Record-to-Record-Travel) werden in den oben erw�ahnten Anwendungen bedeutend bes-sere Ergebnisse als mit dem Metropolis{Algorithmus erzielt [Due90, Due93a]. Neben derbereits angesprochenen k�urzeren Iterationsdauer und einer rascheren Konvergenz wird ins-besondere auch eine gr�o�ere Unemp�ndlichkeit gegen�uber kleinen Ver�anderungen der Kon-trollparameter betont. Bevor wir eine weitere Beschleunigung der Algorithmen durch dieNutzung von Parallelisierungsm�oglichkeiten diskutieren, wollen wir im n�achsten Abschnittden Einsatz von genetischen Algorithmen zur Kostenoptimierung er�ortern.Genetische AlgorithmenGenetische Algorithmen [Hol75] adaptieren die aus Genetik und Evolution bekannten Prin-zipien der Selektion, der Rekombination und der Mutation zur L�osung kombinatorischerOptimierungsprobleme. Unter den zahlreichen Anwendungen | �Ubersichten geben bei-spielsweise [Gre87] und [Boo89] | �nden sich sowohl Arbeiten aus dem Bereich der ikoni-schen Bildverarbeitung [Pal94, Abb94] als auch Ans�atze zur Objekterkennung [Ank90] undzur Wissensverarbeitung in semantischen Netzen [For91]. Im folgenden werden zun�achstdie erw�ahnten Basismechanismen erl�autert und Unterschiede zu den oben beschriebenenOptimierungsverfahren diskutiert. Dazu st�utzen wir uns weitestgehend auf die einf�uhren-den Darstellungen in [Dav87, Gol89, Dav91, Sch94]. Anschlie�end er�ortern wir den Einsatzgenetischer Algorithmen bei der iterativen Instantiierung.Bild 4.17, das einen genetischen Algorithmus zur Kostenminimierung zeigt, l�a�t bereitseinen wesentlichen Unterschied zu den bisher behandelten Verfahren erkennen: W�ahrend



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 115Zustand zi: 1 2 3 4 5 6 7 8Kosten �i: 0:3 0:4 0:1 0:5 0:9 0:6 0:1 0:3Bewertung �qi : 0:7 0:6 0:9 0:5 0:1 0:4 0:9 0:7 P = 4:8generiere eine Zufallszahl q aus U(0:0; 4:8): sei q = 1:8akkumulierte Bewertung: 0:7 1:3 2:2 2:7 2:8 3:2 4:1 4:8suche: "Bild 4.18: Beispiel zur Zustandsauswahl mittels Rouletterad{Verfahren.letztere in jedem Iterationsschritt genau einen neuen Zustand erzeugen, arbeiten genetischeAlgorithmen auf einer Menge von Zust�anden. Sie nehmen somit eine parallele Erkundungdes L�osungsraumes Z vor und besitzen dadurch eine gewisse Robustheit gegen�uber lokalenMinima der Kostenfunktion.Neue Zust�ande werden durch die Anwendung von Selektions{, Rekombinations{ undMutationsoperatoren erzeugt, die anhand der Bilder 4.18 und 4.19 erl�autert werden. DerGrundgedanke der Selektion besteht darin, Zust�ande mit geringen Kosten bevorzugt zurGenerierung von Folgezust�anden zu verwenden, da diese mit gr�o�erer Sicherheit bereitskorrekte Teill�osungen enthalten; die Selektionswahrscheinlichkeit ps(zc;i) f�ur den Zustandzc;i wird daher umgekehrt proportional zu seinen Kosten gew�ahlt, was dem aus der Evo-lution bekannten Prinzip des �Uberleben des St�arkeren (survival of the �ttest) entspricht.Eine verbreitete Methode zur Realisierung dieser Idee ist das Rouletterad{Verfahren, dasin Bild 4.18 dargestellt ist. Zur L�osung eines Minimierungsproblems werden zun�achst dieKosten �i der Zust�ande aus Zc in Bewertungen �qi konvertiert und zur Gesamtbewertung�q� = Xzi2Zc �qi�qi = �max � �i (4.33)der Zustandsmenge addiert. Auf den Index der Zustandsmenge wird hier vereinfachendverzichtet, und da wir die Kostenfunktion aus Gleichung (4.10) verwenden, d�urfen wir�max = 1:0 annehmen. Anschlie�end werden die akkumulierten Bewertungen�q�;i = iXj=1 �qj (4.34)berechnet und mit einer Zufallszahl aus einer im Intervall [0; �q�] uniform verteilten Grund-



116 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollegesamtheit verglichen. �Ubersteigt die akkumulierte Bewertung �q�;i den Wert der Zufalls-zahl, so wird der Zustand zi als Ergebnis des Selektionsprozesses ausgegeben. Die Wahr-scheinlichkeit f�ur das Eintreten dieses Ereignisses istps(zi) = �qi=�q�; (4.35)wodurch Zust�ande mit gro�er Bewertung (niedrigen Kosten) h�au�ger zur Erzeugung vonNachfolgezust�anden herangezogen werden.Genetische Algorithmen arbeiten im allgemeinen nicht mit den Parametern des zu l�osen-den Optimierungsproblems selbst, sondern mit einer Codierung der Zust�ande durch einenendlichen Zeichenvorrat. Eindeutigkeit und Vollst�andigkeit der Abbildung | jeder Zustandsollte durch genau ein Codewort repr�asentiert werden | sind dabei f�ur das Au�nden eineroptimalen L�osung wichtig; ist die Codierung dar�uber hinaus eineindeutig, so erleichtert diesin zahlreichen Anwendungen den Entwurf der genetischen Operatoren [Dav85, Hou94].In dem zur iterativ{optimierenden Instantiierung eingesetzten genetischen Algorithmusgreifen wir diesen Aspekt auf und codieren einen Analysezustand r aus Gleichung (4.5)durch die Vorschrift(r(i1)1 ; : : : ; r(il)l ; h(j1)1 ; : : : ; h(jk)k )! ((i1); : : : ; (il); (j1); : : : ; (jk)); (4.36)welche im Gegensatz zu den meisten in der Literatur anzutre�enden Ans�atzen kein bin�aresAlphabet | wie etwa die Menge f0; 1g | verwendet, sondern eine eineindeutige Abbil-dung zwischen den Analysezust�anden und der Menge INl+k etabliert. Zur Ermittlung undCodierung des Analysezustands werden die initialen Flu�graphknoten und die Knoten zurBewertung von Konzepten in einer einmal festgelegten Reihenfolge durchlaufen und die In-dizes der zur Instantiierung verwendeten Hypothesen bzw. Modalit�aten notiert. Betrachtenwir beispielsweise die in Bild 4.11 auf Seite 98 dargestellte Situation, so erhalten wir beiVerwendung der durch die schwarzen Kreise markierten Zuordnung den Zustandsvektorr = (1; 1; 2; 1; 1; 2; 1; 2; c), c = const:, wenn die acht Knoten der Ebene 0 von links nachrechts betrachtet werden. Die konstante Komponente c ergibt sich hierbei aufgrund derTatsache, da� das Konzept \Quadrat" keine Modalit�atsmengen besitzt, und der Konzept-knoten (\quadratBEW") somit stets unter Verwendung einer Default{Modalit�at | alleBestandteile werden als obligatorisch betrachtet | zu berechnen ist.Bild 4.19 benutzt die beschriebene Codierung zur Illustration der Generierung vonFolgezust�anden, die durch die Anwendung der Operatoren zur Rekombination und Mu-tation auf die gem�a� Gleichung (4.35) selektierten Zust�ande erfolgt. Die Darstellung be-schr�ankt 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. ZurRekombination durch den Crossoveroperator wird f�ur jeden Zustand zuf�allig ein Partner



4.3. Iterativ-optimierende Kontrolle 117aktuell: ZcA 1 4 1 3B 2 2 3 4C 4 4 2 1D 3 3 4 3 Kosten0:560:630:690:81 RekombinationA0 1 4 2 1B 0 2 3 4 3C 0 4 4 1 3D0 3 2 3 4 Mutation(:53 :89 :21 :25)(:20 :17 :34 :19)(:51 :33 :99 :64)(:13 :19 :11 :04) tempor�ar: ZtA00 1 4 2 1B 00 2 3 4 3C 00 4 4 1 3D00 3 2 3 2 Kosten0:500:750:750:63Bild 4.19: Illustration der Standardoperatoren zur Rekombination und Mutation in genetischenAlgorithmen.ausgew�ahlt und eine \Bruchstelle" bestimmt, an der die beiden Partner \aufgetrennt"und rekombiniert werden. Ist n = l + k die L�ange der Codew�orter und m die Bruch-stelle, 1 � m � n � 1, so werden zwei Partner zc;1 = (c1;1; : : : ; c1;m; c1;m+1; : : : ; c1;n) undzc;2 = (c2;1; : : : ; c2;m; c2;m+1; : : : ; c2;n) aus der aktuellen Zustandsmenge Zc durch die Vor-schriftzt;1 = (c1;1; : : : ; c1;m; c2;m+1; : : : ; c2;n)zt;2 = (c2;1; : : : ; c2;m; c1;m+1; : : : ; c1;n) (4.37)zu zwei neuen Zust�anden der tempor�aren Zustandsmenge Zt rekombiniert; Bild 4.19 zeigtdies f�ur die Paare (A;C) und (B;D) und die Bruchstellen m = 2 und m = 1.Der Mutationsoperator sorgt f�ur eine geringf�ugige stochastische Verzerrung der Zust�ande,und erm�oglicht dadurch eine bessere �Uberwindung lokaler Minima der Kostenfunktion.In Bild 4.19 wird ein Zeichen des Codewortes mit einer Mutationswahrscheinlichkeit vonpm = 0:05 vertauscht, was durch den Vergleich dieser Schwelle mit einer Zufallszahlaus einer geeigneten Grundgesamtheit realisiert wird. Nach der Anwendung des Muta-tionsoperators bilden die neu entstandenen Zust�ande (A00 { D00) und ihre Vorg�anger dieAusgangsmenge, aus denen die Zust�ande f�ur die n�achste Generation ausgew�ahlt werden.Denkbare Annahmekriterien sind hier die �Ubernahme aller neuen Zust�ande, der p bestenZust�ande, oder aller Zust�ande, deren Kosten geringer als das Kostenmittel sind; im er-sten Fall w�are Zn = fA00; B 00; C 00;D00g und f�ur die beiden letztgenannten Strategien w�urdeZn = fA00; A;B;D00g gelten.Nach dieser kurzen Einf�uhrung in die grundlegende Vorgehensweise wollen wir nunden Entwurf der genetischen Operatoren f�ur die optimale Instantiierung des Attributu�-graphen erl�autern. Zun�achst erinnern wir daran, da� die Berechnung der Kostenfunktionunabh�angig von deren Wahl | tats�achlich werden wir auch f�ur die genetische Optimierung



118 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolleaktuell: ZcA 4 3 4 1B 3 3 2 2C 2 1 2 4D 3 3 3 2 Kosten0:750:630:570:69 Selektion4 3 4 13 2 232 41 23 3 3 2 Rekombination3 1 2 2A0 Mutation(:53 :81 :77 :91)(:63 :57 :57 :69)2 1 2 2A00 neu: ZnA00 2 1 2 2B 3 3 2 2C 2 1 2 4D 3 3 3 2 Kosten0:440:630:570:69Bild 4.20: Selektions{, Rekombinations{ und Mutationsoperatoren des genetischen Algorithmuszur optimalen Instantiierung.die Kostenfunktion aus Gleichung (4.10) verwenden | die datengetriebene Instantiierungdes Attributu�graphen erfordert. Die obige Diskussion der Basismechanismen verdeut-licht, da� dieser Proze� f�ur jedes Element der Zustandsmenge unter Verwendung der in derjeweiligen Codierung angegebenen Hypothesen und Modalit�aten zu wiederholen ist. DieIterationsdauer w�achst somit mit der Gr�o�e der Zustandsmenge jZcj und L�osungen wer-den langsamer generiert als vom Metropolis{Algorithmus. Neben der Parallelisierung derZustandsgenerierung und {evaluierung, die als eine M�oglichkeit zur Verk�urzung der Itera-tionsdauer in Abschnitt 4.4.2 behandelt wird, bietet es sich an, die genetischen Operatorenso zu entwerfen, da� in jedem Iterationsschritt lediglich ein neuer Zustand generiert wird.Durch dieses Vorgehen ist nicht zuletzt auch eine unmittelbare Vergleichbarkeit mit denErgebnissen des Simulated Annealing und seiner Derivate gew�ahrleistet.Bild 4.20 veranschaulicht die zur iterativ{optimierenden Instantiierung entworfenenOperatoren zur Selektion, Rekombination und Mutation. Um alle Elemente der aktuel-len Zustandsmenge zu nutzen, wird im Gegensatz zum obigen 1-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 neuerZustand zt;1 | dieser ist einziges Element der tempor�aren Zustandsmenge Zt | wird er-zeugt, indem f�ur jede Komponente des Vektors mit Hilfe des Rouletterad{Verfahrens einElement der aktuellen Zustandsmenge Zc ausgew�ahlt, und die entsprechende Komponente�ubernommen wird. In Bild 4.20 wurden die erste Komponente des Zustands B, die zweiteund dritte Komponente von C und die vierte Komponente von D selektiert, und zum neu-en Zustand A0 = (3 1 2 2) rekombiniert. Um den Einu� \schlechter" Vorg�anger weiter zuunterdr�ucken, w�ahlen wir einen Mutationsoperator, der eine zu den Kosten des selektiertenZustandes proportionale Mutationswahrscheinlichkeit verwendet. In unserem Beispiel wirddie erste Komponente mutiert, und der daraus resultierende neue Zustand A00 = (2 1 2 2)



4.4. Parallele iterative Optimierung 119ersetzt das Element der Ausgangsmenge, welches die gr�o�ten Kosten verursacht (hier: denZustand A).Der durch die beschriebenen Operatoren de�nierte Algorithmus wird in Kapitel 5 so-wohl zur L�osung des Optimierungsproblems 4.4 als auch zur Ermittlung einer optimalenZuordnung zwischen den Prozessoren eines parallelen Rechensystems und den Knoten desAttributu�graphen eingesetzt, und mit den Standardoperatoren aus Bild 4.19 verglichen.Zuvor befa�t sich der folgende Abschnitt mit M�oglichkeiten zur Parallelisierung der bislangeingef�uhrten kombinatorischen Optimierungsverfahren.4.4 Parallele iterative OptimierungNach der Formulierung der wissensbasierten Analyse als Optimierungsproblem und derVorstellung mehrerer L�osungsverfahren wollen wir nun untersuchen, wie die parallele In-stantiierung des Attributu�graphen durch die Parallelisierung der iterativen Optimierungerg�anzt werden kann, um die durch den Sensordatenstrom vorgegebene Verarbeitungsge-schwindigkeit zu erreichen oder die Qualit�at der in einem bestimmten Zeitraum erzieltenL�osung zu verbessern. Entsprechend der Reihenfolge der Vorstellung im vorigen Abschnittdiskutieren wir zun�achst Parallelisierungsm�oglichkeiten f�ur den Metropolis{Algorithmusund seine Varianten, und untersuchen anschlie�end die Parallelisierung genetischer Algo-rithmen.4.4.1 Parallelisierung kombinatorischer OptimierungsverfahrenNeben der Motivation durch die restriktiven Zeitanforderungen der wissensbasierten Mu-steranalyse ergibt sich allein aus den theoretischen Eigenschaften der ben�otigten Kon-trollsequenz ein zus�atzliches Interesse an der Parallelisierung des Metropolis{Algorithmusund der verschiedenen Schwellwertverfahren: die langsame Verringerung des Kontrollpa-rameters macht viele Iterationen erforderlich, und resultiert in einer entsprechend langenRechenzeit, die durch den Einsatz mehrerer Prozessoren verk�urzt werden soll.W�ahrend f�ur den Metropolis{Algorithmus bereits eine Vielzahl von Parallelisierungs-ans�atzen existieren [Aar86a, Aar86b, Rou90, Wit90, Lee92a, Lee92b, Boi93] | �Ubersichtenund weitere Literaturhinweise �nden sich auch in [Laa87, Aar89, Aze92a] |, ist die Paral-lelisierung von Schwellwertakzeptanz und Sintutalgorithmus bislang nicht untersucht. DieFormulierung der Verfahren als Spezialisierung des allgemeinen Algorithmus in Bild 4.12erlaubt es jedoch, die entwickelten Parallelisierungsstrategien unmittelbar auf die letztge-nannten Optimierungsverfahren zu �ubertragen 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�uber die Kostenfunktion, nicht aber �uber den Problemkreis voraussetzen; \ma�geschnei-



120 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollederte" Verfahren, die problemabh�angige M�oglichkeiten zur Parallelisierung nutzen | bei-spielsweise durch eine geschickte Partitionierung der Zustandsmenge und der parallelenL�osung von Teilproblemen (vgl. [Fel85] f�ur eine Anwendung auf das Traveling-Salesman-Problem) | werden nicht betrachtet. Fassen wir Algorithmus 4.12 als einen Zyklus ausZustandgenerierung, Evaluierung der Kostenfunktion und der Berechnung des Annahme-kriteriums auf, so stellt die zur Kostenberechnung notwendige datengetriebene Instantiie-rung des Attributu�graphen (vgl. Abschnitt 4.3.1) einen Beitrag zur Parallelisierung derOptimierungsverfahren dar, der ebenfalls problemabh�angigen Charakter besitzt. Ein der-artiges Vorgehen soll daher im Rahmen dieses Abschnitts ebensowenig wie eine m�oglicheVerteilung disjunkter Ausschnitte des Attributu�graphen (vgl. Bild 4.2) oder die Paralleli-sierung der Prozeduren zur Zustandsgenerierung und {akzeptierung weiterverfolgt werden.Die Grundidee der hier untersuchten Ans�atze besteht vielmehr darin, den gesamten Algo-rithmus auf mehreren Prozessoren ablaufen zu lassen, und dabei Strategien zum Zustands-austausch zu untersuchen, um eine m�oglichst e�ziente Suche und eine problemunabh�angigeParallelisierung zu gew�ahrleisten. Entsprechend der verwendeten Austauschverfahren be-trachten wir vier Vorgehensweisen [Aze92a]: die unabh�angige oder multidirektionale Suche,die periodisch interagierende und die dynamisch interagierende Suche, sowie die multipleoder unidirektionale Suche.Die multidirektionale Suche, deren Prinzip in Bild 4.21 dargestellt ist, verwendet punabh�angige Prozessoren mit p verschiedenen Startzust�anden z0;p, 1 � i � p, und p(nicht notwendigerweise) identischen Kontrollsequenzen zur Optimierung. K�onnen in derzur Verf�ugung stehenden Rechenzeit N Iterationen ausgef�uhrt werden, so gehen die Start-zust�ande z0;i in die prozessorlokalen Endzust�ande zN;i �uber, und als L�osungszustand derparallelen Optimierung wirdzN = zN;1 � zN;2 � : : :� zN;p (4.38)als gemeinsamer Endzustand akzeptiert. Der Operator � ist durch die Gleichungenzi � zj = ( zi falls �(zi) � �(zj)zj sonstz1 � z2 � : : :� zp = (z1 � z2 � : : :� zp�1)� zp (4.39)de�niert, wodurch wir als L�osung zN einen der prozessorlokalen Endzust�ande mit geringstenKosten erhalten.Da jeder Prozessor von einem eigenen Startzustand ausgeht und unabh�angig von al-len anderen arbeitet, werden p verschiedene Zustandsfolgen generiert. Die simultane Su-che verl�auft somit in p verschiedene Richtungen, wodurch sich die Gefahr verringert, da�der globale Optimierungsproze� in einem Nebenminimum der Kostenfunktion konvergiert.



4.4. Parallele iterative Optimierung 121In Bild 4.21, welches das Vorgehen schematisch darstellt, sind die unterschiedlichen Zu-standsfolgen durch verschiedene Symbole (Quadrat, Kreis und Dreieck) angedeutet, derenSchw�arzungsgrad proportional zum prozessorlokalen Wert der Kostenfunktion ist.Proz. 1 zN = zN;1 � zN;2 � zN;3z0;1 z0;2 z0;3
k = 0 k = 1 k = n k = NzN;1 zN;2 zN;3Proz. 3Proz. 2Bild 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 undbeinhaltet | dies gilt gleicherma�en f�ur die weiter unten beschriebenen Parallelisierungs-strategien | im Falle der iterativ-optimierenden Kontrolle lediglich den Austausch derZustandsvektoren r aus Gleichung (4.5). Da r ein Vektor fester L�ange ist, ist das Volumender auszutauschenden Daten im Unterschied zur Parallelisierung der Zustandsraumsuche(vgl. Abschnitt 3.3) w�ahrend der Analyse kostant. Zusammen mit der gleichm�a�igen Aus-lastung der Rechnerknoten| jeder Prozessor instantiiert den gleichen Attributu�graphen| sind somit die Voraussetzungen f�ur das Erreichen eines gro�en Speedups und einer gutenE�zienz gescha�en.Den Vorteilen der multidirektionalen Suche steht als Nachteil eine geringe Wirksamkeitder parallelen Suche gegen�uber, die insbesondere auftreten kann, wenn nur wenige Itera-tionen ausgef�uhrt werden k�onnen, oder wenn ein Prozessor bereits eine gute lokale L�osungerreicht hat (vgl. Prozessor 2 im Iterationsschritt k = n in Bild 4.21). In diesem Fall ver-richten die �ubrigen Prozessoren keine n�utzliche Arbeit, da sie Zustandsfolgen mit gr�o�erenKosten weiterverfolgen. Sinnvoller w�are es hier, die Suche nach einem globalen Minimumauf die Umgebung des momentan besten Zustands zu konzentrieren, wozu sich das in Bild4.22 dargestellte Verfahren der parallelen, unidirektionalen Suche anbietet.Bei der unidirektionalen Suche werden alle Prozessoren zur gemeinsamen Fortsetzungeiner Zustandsfolge genutzt. Dazu wird ein gemeinsamer Zustand zk, 0 � k � N � 1,an die p zur Verf�ugung stehenden Prozessoren verteilt. Zun�achst erzeugt jeder Prozessoreinen vorl�au�gen Folgezustand yk+1;i, 1 � i � p, indem er wie in Algorithmus 4.12 einenNachfolger generiert, dessen Kosten berechnet, und �uber die Annahme entscheidet. Als



122 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolle
yN;3Proz. 2Proz. 1k = 0 k = 1 yN;2yN;1 k = NzN = yN;1 � yN;2 � yN;3Proz. 3Bild 4.22: Parallele kombinatorische Optimierung durch unidirektionale Suche.gemeinsamer Zustand zk+1 wirdzk+1 = yk+1;1 � yk+1;2 � : : :� yk+1;p (4.40)gew�ahlt und an alle Prozessoren als Ausgangszustand f�ur die n�achste Iteration verteilt. Exi-stieren mehrere Zust�ande yk+1;i mit gleichen Kosten, so wird eine zuf�allige Wahl getro�en,und falls kein vorl�au�ger Folgezustand akzeptiert wurde (yk+1;i = zk f�ur alle Prozessoreni) wird der gemeinsame Zustand zk beibehalten (zk+1 = zk). Im Vergleich zur multidi-rektionalen Suche erfordert der Zustandsaustausch nach jedem Iterationsschritt einen we-sentlich gr�o�eren Kommunikationsaufwand, und da die Konsensbildung gem�a� Gleichung(4.40) streng sequentiell erfolgen mu�, entstehen insbesondere bei einer hohen Annah-merate (gro�er Wert von Tk) zus�atzliche Synchronisationsverluste. F�ur kleine Werte desKontrollparameters werden dagegen nur wenige Folgezust�ande yk+1;i akzeptiert, und f�ureine geringe Prozessoranzahl k�onnen 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 dieWirksamkeit der Suche durch einen vermehrten Informationsaustausch zwischen den Pro-zessoren zu verbessern [Aar86a, Rou90, Lee92b]. Das am h�au�gsten anzutre�ende Vorgehenbesteht darin, die Anzahl der vorgeschlagenen und der akzeptierten Zustands�uberg�ange zubeobachten, und beim Absinken der Annahmerate unter einen Schwellwert von der mul-tidirektionalen auf die unidirektionale Suche umzuschalten. Zwei weitere Verfahren, dieperiodische 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 nat�urliche Zahl s � 2 wird als Pe-riodenl�ange bezeichnet, und gibt an, wieviele Iterationen die Prozessoren zwischen denKommunikationsschritten unabh�angig voneinander ausf�uhren. Beim �Ubergang vom Schritt(js � 1) nach js, j = 1; 2; : : :, generiert jeder Prozessor einen vorl�au�gen Zustand yjs;i,1 � i � p, und w�ahlt seinen endg�ultigen Zustand zjs;i gem�a� der Austauschregel



4.4. Parallele iterative Optimierung 123zjs;1 = yjs;1zjs;2 = yjs;1 � yjs;2...zjs;p = yjs;1 � yjs;2 � : : :� yjs;p (4.41)Die Wirkung der Regel (4.41) und der Nutzen f�ur die Suche sind in Bild 4.23 verdeutlicht.Zum Zeitpunkt k = s lehnt Prozessor 2 die Annahme von zs;1 (Quadrat) ab, gibt jedochseinerseits seinen Zustand zs;2 (Kreis) an Prozessor 3 weiter, und anschlie�end setzen beidedie Suche unabh�angig voneinander mit diesem Zustand fort. Zu Beginn erzeugt der Algo-rithmus also viele verschiedene Zustandsfolgen, wodurch eine anf�angliche Konvergenz ineinem lokalen Minimum vermieden wird; mit zunehmender Qualit�at der L�osung konzen-triert sich die Suche jedoch auf die Zust�ande, welche einen schnellen Erfolg versprechen. AlsErgebnis der parallelen Suche wird der Zustand des p{ten Prozessors ausgegeben, welcheraufgrund des Zustandsaustauschs (4.41) die geringsten Kosten aufweist.
zs;3

k = 0 k = 1Proz. 1Proz. 2Proz. 3 k = Nk = s k = s+ 1zs;1 zNys;1 ys;2 ys;3zs;2Bild 4.23: Parallele kombinatorische Optimierung durch periodisch interagierende Suche.Die dynamisch interagierende Suche greift die Austauschregel (4.41) auf. ImUnterschiedzur periodisch austauschenden Suche werden jedoch die Kommunikationszeitpunkte nichtapriori �xiert, sondern in Abh�angigkeit von den erzielten Zwischenergebnissen bestimmt.In [Lee92b] wird vorgeschlagen, einen Zustandsaustausch durchzuf�uhren, wenn die lokaleAnnahmerate f�ur eine der p unabh�angigen Zustandsfolgen unter einen Schwellwert sinkt, dadies eine signi�kante Verringerung der Kosten voraussetzt. In der vorliegenden Arbeit wirdanstelle der lokalen Annahmerate das Erreichen eines prozessorlokalen Kostenminimums alsKriterium f�ur einen dynamischen Zustandsaustausch verwendet: entdeckt der i-te Prozessorein neues Minimum �recordi so wird durch die Vorschrift (4.41) versucht, den zugeh�origenZustand an alle Prozessoren j, i < j � p, zu verteilen.Neben der bereits erw�ahnten M�oglichkeit zur problemabh�angigen Parallelisierung exi-



124 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrollestieren zus�atzlich 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 f�ur eine massiv{parallele SIMD{Architektur wollen wir diese jedoch nicht n�aher erl�autern, sondern uns vor der experimen-tellen Evaluierung der ausf�uhrlicher diskutierten Ans�atze mit der Parallelisierung geneti-scher Algorithmen befassen.4.4.2 Parallelisierung genetischer AlgorithmenBereits bei der Beschreibung des genetischen Basisalgorithmus (vgl. Bild 4.17, Seite 114)wurde hervorgehoben, da� durch die Betrachtung einer Zustandsmenge eine parallele Er-kundung des L�osungsraums des zugrundeliegenden kombinatorischen Optimierungspro-blems vorgenommen wird. Die dadurch gewonnene Robustheit der Suche wird jedochmit einer zur Gr�o�e der Zustandsmenge proportionalen Iterationsdauer bezahlt, derenReduzierung wiederum die wesentliche Motivation f�ur die Untersuchung von Parallelisie-rungsm�oglichkeiten bildet. Ebenso wie im letzten Abschnitt wollen wir problemabh�angigeParallelisierungsmethoden auch hier von unseren Betrachtungen ausschlie�en, verweisenjedoch erneut auf die parallele Instantiierung des Attributu�graphen als einen Beitragzur Beschleunigung der Kostenberechnung.Die Verwendung einer Zustandsmenge o�eriert zwei Parallelisierungsm�oglichkeiten un-terschiedlicherGranularit�at, die in [Ste93] zur Ausf�uhrung auf SIMD{ und MIMD{Architek-turen vorgeschlagen werden:� Bei einer feingranularen Parallelisierung [Suh87, Gor89, Man89, Spi91, Bal93] wer-den die genetischen Operatoren (Selektion,Rekombination,Mutation) simultan aufalle Elemente der Zustandsmenge angewendet, und auch die Kostenfunktion wirdsimultan f�ur alle neu erzeugten Zust�ande evaluiert. Da hierzu dieselben Operationenauf einer Vielzahl von Daten auszuf�uhren sind, wird diese M�oglichkeit insbesonderef�ur SIMD{Rechner erwogen.� Die Verteilung einer (gro�en) Zustandsmenge auf mehrere Prozessoren wird als ge-eignete Strategie f�ur MIMD{Architekturen beschrieben, und stellt den in der Li-teratur h�au�ger anzutre�enden Ansatz dar [Coh87, Pet87, Tan87, M�uh89, M�uh91,Coh91, Bia93, Sho93]. Hierbei werden s�amtliche Operationen auf den Elementen derTeilmengen von einem Prozessor ausgef�uhrt, und es �ndet ein gelegentlicher Zu-standsaustausch zwischen den Prozessoren statt. Im allgemeinen arbeitet bei diesemVorgehen jeder Rechnerknoten mit dem gleichen genetischen Algorithmus; es ist je-doch auch m�oglich, auf den verschiedenen Prozessoren unterschiedliche Selektions{,Rekombinations{ und Mutationsstrategien zu realisieren.



4.5. Zusammenfassung 125Unter Ber�ucksichtigung der zur Verf�ugung stehenden Zielhardware | einem homogenenNetz lose gekoppelter Workstations | wird in der vorliegenden Arbeit ausschlie�lich derletztgenannte Ansatz verfolgt. Zum Zustandsaustausch bieten sich die gleichen Strategienan, die bei der Parallelisierung des Metropolis{Algorithmus ausf�uhrlich diskutiert wurden;aus der Verwendung einer Zustandsmenge resultiert jedoch ein zus�atzlicher Entwurfspara-meter, da ein Austausch der n besten Elemente (n � 1) der lokalen Zustandsmengen zuerw�agen ist. F�ur ein gegebenes Optimierungsproblem ist dabei stets zwischen dem erh�ohtenKommunikationsaufwand (l�angere Iterationsdauer) und einer m�oglichen Steigerung derWirksamkeit der parallelen Suche (geringere Iterationsanzahl) abzuw�agen. Bevor wir diesenAspekt der vorgestellten Optimierungsverfahren und ihrer Parallelisierungsm�oglichkeitenim n�achsten Kapitel einer experimentellen Evaluierung unterziehen, fa�t der folgende Ab-schnitt die wesentlichen Gesichtspunkte beim Entwurf des iterativen Kontrollalgorithmusnochmals zusammen.4.5 ZusammenfassungNach der Diskussion von M�oglichkeiten und Problemen der Parallelisierung des ERNEST{Kontrollalgorithmus in Kapitel 3 wurde im vorliegenden Kapitel ein f�ur die Parallelver-arbeitung geeigneter, iterativ{optimierender Kontrollalgorithmus konzipiert. Als wichtigeAnforderungen wurden zun�achst die Unterst�utzung einer ergonomischen Wissensrepr�asen-tation, die Parallelisierung von Netzwerkinferenzen und �ubergeordneter Kontrollstrategiesowie deren Problemunabh�angigkeit betont. W�ahrend Kommunikations{ und Speichere�-zienz auch unter dem Gesichtspunkt der angestrebten Parallelisierung als weitere Entwurfs-ziele genannt wurden, ber�ucksichtigt die abschlie�end geforderte Any{Time{F�ahigkeit derKontrolle Anforderungen zuk�unftiger informationsverarbeitender Systeme (vgl. auch Ab-schnitt 1.5) und legt ein iteratives Verfahren zur Generierung einer optimalen Interpretationnahe.Die Forderung nach einem universell einsetzbaren Kontrollalgorithmus erlaubt es, dieSuche nach geeigneten Elementaroperationen f�ur die Instantiierung auf Elemente der Netz-werksprache zu beschr�anken. Nach einer kurzen Er�orterung der Abbildung von Konzeptender Wissensbasis auf die Prozessoren eines parallelen Rechensystems wurde die Berech-nung und Bewertung einzelner Attribute, Relationen, Kanten und Konzepte als Elemen-taroperationen de�niert. Die automatische Konstruktion des als Attributu� bezeichnetenDatenu�graphen aus der begri�szentrierten Repr�asentation der Wissensbasis ist Aufga-be der Analysevorbereitung, welche somit nicht nur die Verteilung der Aufgaben auf dieProzessoren unterst�utzt, sondern insbesondere auch die ergonomische Ad�aquatheit sichert.Die parallele, datengetriebene Instantiierung des Attributu�graphen beginnt bei denAttributen, die direkt auf die Ergebnisse der initialen Segmentierung zugreifen, und en-



126 Kapitel 4. Iterativ-optimierende und parallele Kontrolledet mit der Bewertung der Analyseziele auf der obersten Ebene des Graphen. Um einengeringen Speicher{ und Kommunikationsbedarf zu erreichen, wurde die in einer Vorunter-suchung vorgeschlagene simultane Behandlung konkurrierender Zwischenergebnisse durcheine iterative Verarbeitung ersetzt.Als Ziel der wissensbasierten Analyse wurde die Generierung einer symbolischen Be-schreibung genannt, die optimal zu den Segmentierungsergebnissen pa�t, und maximalkompatibel mit den in der Wissensbasis abgelegten Vorwerwartungen ist. Unter der Annah-me, da� sich die Vertr�aglichkeit der Interpretation mit Segmentierungsergebnissen undWis-sensbasis in einer Instanzbewertung manifestiert, konnte die Analyse als ein kombinatori-sches Optimierungsproblem formuliert werden, f�ur das anschlie�end L�osungsm�oglichkeitendiskutiert wurden. Anhand des bekannten Metropolis{Algorithmus wurden zun�achst dieBasismechanismen allgemeiner kombinatorischer Optimierungsverfahren und deren �Uber-tragung auf die iterative Instantiierung erl�autert. Darauf aufbauend wurden stochastischeRelaxation, Schwellwertakzeptanz und Sintutalgorithmus als Varianten des Verfahrens,die ein deterministisches Annahmekriterium verwenden, eingef�uhrt.Genetische Algorithmen wurden als eine zweite Methode zur L�osung kombinatorischerOptimierungsprobleme vorgestellt. Nach einer allgemeinen Einf�uhrung in die Prinzipienvon Selektion, Rekombination und Mutation wurden spezielle genetische Operatoren f�ur dieAnwendung in der iterativen Kontrolle vorgeschlagen. Diese haben zum Ziel, einerseits diebei genetischen Algorithmen vorhandene M�oglichkeit zur inh�arent parallelen Erkundungder L�osungsmenge zu nutzen, andererseits jedoch eine kurze Iterationsdauer zu gew�ahren.Sowohl aus den Zeitanforderungen der Anwendungen als auch aus den Eigenschaften dervorgestellten Optimierungstechniken selbst ergibt sich ein starkes Interesse an der Untersu-chung von Parallelisierungsans�atzen, die im letzten Abschnitt vorgestellt wurden. Proble-mabh�angige Strategien, wie beispielsweise die Verteilung geeigneter Ausschnitte des Attri-butu�graphen 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 ber�ucksichtigt. Anhand des Metropolis{Algorithmuswurden die multi{ und unidirektionale sowie die periodisch oder dynamisch interagieren-de Suche als problemunabh�angige Parallelisierungsstrategien mit unterschiedlich gro�emKommunikationsaufwand vorgestellt. Zur grobgranularen Parallelisierung genetischer Algo-rithmen wird die L�osungsmenge auf mehrere Prozessoren verteilt. Zum Zustandsaustauschk�onnen dabei die gleichen Verfahren wie beim Simulated Annealing eingesetzt werden, esbietet sich jedoch zus�atzlich an, den Austausch auf die n besten Elemente der lokalenZustandsmenge zu erweitern.Die im folgenden Kapitel vorgenommene experimentelle �Uberpr�ufung der datengetrie-benen Instantiierung des Attributu�graphen, der verschiedenen Optimierungsverfahrenund der beschriebenen Parallelisierungsstrategien dient der Validierung des konzipiertenKontrollalgorithmus.



Kapitel 5Ein AnwendungsbeispielDie experimentelle Evaluierung des im vorigen Kapitel konzipierten Kontrollalgorithmusund der aufgezeigten Parallelisierungsm�oglichkeiten f�ur die datengetriebene Instantiierungsowie die verschiedenen kombinatorischen Optimierungsverfahren ist Gegenstand diesesKapitels. Als Pilotanwendung wurde eine Analyseaufgabe aus dem Bereich der Interpreta-tion von Bildfolgen nat�urlicher Stra�enverkehrsszenen gew�ahlt, welche einerseits die �Uber-pr�ufung der Verfahren in einem potentiell bedeutenden Szenario realistischer Gr�o�enord-nung gestattet, sich andererseits jedoch durch eine �Uberschaubarkeit auszeichnet, die imRahmen der vorliegenden Arbeit eine rasche Adaption des urspr�unglich f�ur den ERNEST-Kontrollalgorithmus entwickelten prozeduralen Wissens erm�oglichte.Der Aufbau der Wissensbasis, in der das f�ur die Bestimmung der Fahrbahn und ihrerMarkierungen ben�otigte Wissen abgelegt ist, wird in Abschnitt 5.1 erl�autert, der auch einekurze Beschreibung der initialen Segmentierung gibt. Im Anschlu� daran wird in Abschnitt5.2 die Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributu�graphen eva-luiert. Unter Verwendung eines Simulationspaketes zur Modellierung und Leistungsbewer-tung paralleler Programme wird dabei insbesondere die in Abschnitt 4.2 vorgeschlagenefeingranulare Au�osung der Wissensbasis validiert. Abschlie�end untersucht Abschnitt 5.3die Eignung der beschriebenen Optimierungsverfahren und gibt Ergebnisse f�ur deren Par-allelisierung in einem homogenen Netz lose gekoppelter Workstations.5.1 Wissensbasis und initiale SegmentierungDas in diesem Abschnitt vorgestellte, unter Verwendung der ERNEST{Netzwerkschale rea-lisierte Modell zur Identi�kation der Fahrbahn in nat�urlichen Stra�enverkehrsszenen gehtauf die in [Ste91] entwickelte Wissensbasis zur�uck. Das semantische Netzwerk besteht aus13 Konzepten, die in zwei Spezialisierungs{ und zwei Konkretisierungsebenen angeordnetsind. Bild 5.1 gibt einen �Uberblick �uber die elf Konzepte und die Kanten der ersten Spe-



128 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispielzialisierungsebene; zwei nicht abgebildete Konzepte mit Spezialisierungsgrad 0 besitzen f�urdie Analyse keine Bedeutung, sondern wurden nur eingef�uhrt, um durch die Ausnutzungder Vererbung einen kompakteren Aufbau der Wissensbasis zu erm�oglichen. 1
Bestandteil

Strasse

Markierung

MittelstreifenRandstreifen

Li_Randstr Li_MittelstrRe_Randstr Re_Mittelstr Oberflaeche

Str_Gruppe Fb_Segment

Gruppierungs-

 ebene

Modellierungs-

 ebene

KonkretisierungBild 5.1: �Uberblick �uber die Wissensbasis des Anwendungsszenarios.Einziges Zielkonzept ist das Konzept \Strasse", zu dessen Instantiierung die Fahrbahn-ober�ache und die Markierung ermittelt werdenm�ussen. Letztere setzt sich aus den Markie-rungen der Fahrbahnr�ander 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 | imFalle einer dreispurigen Stra�e | zwei Trennstreifen zwischen den Fahrbahnen beschreiben.Zu beachten ist, da� alle Bestandteilskanten als obligatorisch gekennzeichnet sind, ob-wohl | beispielsweise aufgrund von Verdeckungen durch ein Fahrzeug, man betrachte dieSzenen in Bild 5.4 | nicht alle Teile der Fahrbahnmarkierung in einem Bild vorhandensein m�ussen. Das Fehlen einzelner Teile kann zwar durch die Angabe mehrerer Moda-lit�atsmengen und die Markierung der entsprechenden Kanten als optional leicht modelliertwerden, w�urde jedoch bei der urspr�unglich vorgesehenen Steuerung der Analyse durchden ERNEST{Kontrollalgorithmus zu einer zus�atzlichen modellbedingten Aufspaltung des1F�ur die durch die �Uberlassung ihrer Arbeit gew�ahrte Unterst�utzung dankt der Autor Frau S. Richter,Forschungsgruppe \Kognitive Systeme" des Bayerischen Forschungszentrums f�ur wissensbasierte Systeme(FORWISS, M�unchen), sehr herzlich.



5.1. Wissensbasis und initiale Segmentierung 129Konzept Attribute BedeutungStrasse { {Markierung uchtpunkt Neusch�atzung des Fluchtpunktsgrp konsistenz �Uberpr�ufung auf mehrfache ZuordnungMittelstreifen schnittwinkel Schnittwinkel des li. und re. Mittelstreifensschnittpunkt Schnittpunkt des li. und re. MittelstreifensLi Mittelstr aeche Fl�ache der Segmentgruppeseganz Anzahl der Segmente der Segmentgruppeneigung Steigung der Hauptachse der Segmentgruppegleichung Geradengleichung der Hauptachseposition Schwerpunkt der SegmentgruppeRe Mittelstr analog zum Konzept Li MittelstrRandstreifen schnittwinkel Schnittwinkel des li. und re. Randstreifensschnittpunkt Schnittpunkt des li. und re. RandstreifensLi Randstr aeche Fl�ache der Segmentgruppeneigung Steigung der Hauptachse der Segmentgruppegleichung Geradengleichung der Hauptachseposition Schwerpunkt der SegmentgruppeRe Randstr analog zum Konzept Li RandstrOberaeche schwerpunkt Schwerpunkt des Ober�achensegmentseinschluss Anzahl der Einschlu�segmenteFb Segment seg anforderung Einlesen der RegionensegmentierungStr Gruppe grp anforderung Einlesen der GruppierungsergebnisseBild 5.2: �Uberblick �uber die Attribute der Wissensbasis zur Fahrbahnidenti�kation.Suchbaums f�uhren (vgl. Abschnitt 3.2.2). Um dies zu vermeiden, werden in [Ste91] alleTeile der Fahrbahnmarkierung als obligatorisch gekennzeichnet und gegebenenfalls durcheine \leere" Segmentgruppe instantiiert; insbesondere bei den hier betrachteten Szenen,in denen ausschlie�lich zweispurige Fahrbahnen vorhanden sind, ist dies f�ur einen der bei-den Mittelstreifen stets der Fall. Da in der Analysevorbereitung der iterativ{optimierendenKontrolle obligatorische und optionale Kanten identisch behandelt werden (vgl. Abschnitt4.2.2), wurde im Rahmen dieser Arbeit auf eine �Anderung der Modellierung zugunsten ei-ner gr�o�eren �Ubersichtlichkeit verzichtet; dies erspart uns nicht zuletzt eine zur Bewertung



130 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispielunterschiedlicher Modalit�aten notwendige Erweiterung des prozeduralen Wissens. Die bei-den minimalen Konzepte \Fb Segment" und \Str Gruppe" stellen als Konkretisierungender zur Fahrbahnmodellierung ben�otigten Konzepte eine Verbindung zur initialen symbo-lischen Beschreibung her. Ihre Aufgabe besteht darin, die Ergebnisse einer anf�anglichenRegionensegmentierung und der Gruppierung der Regionen einzulesen. Dazu werden diezwei Attribute \seg anforderung" und \grp anforderung" verwendet, welche die einzigenElemente der Wissensbasis sind, die direkt auf die initiale symbolische Beschreibung zu-greifen.Bild 5.2 gibt einen �Uberblick �uber die Attribute der Wissensbasis, die in erster LinieInformationen �uber die Richtung, Position und Fl�ache der Segmente und Segmentgrup-pen verwenden, um festzustellen, ob eine Gruppe oder ein Segment zur Instantiierung desjeweiligen Konzepts benutzt werden kann. Attribute und Instanzen werden mit Hilfe derTheorie 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]). F�ur eine ausf�uhrliche Erl�auterung der zur Attributberechnungbenutzten Methoden und der Bewertungskriterien verweisen wir auf [Ste91]; eine Weiter-entwicklung des Modells wird in [Ric94] vorgestellt, und verwandte Ans�atze werden unteranderem in [Lio86, Oza86] beschrieben.Waren in der urspr�unglichen Implementierung der Wissensbasis alle zur Beschreibungeines Konzeptes verwendeten Attribute (beispielsweise die f�unf Attribute des Konzepts\Li Mittelstr" aus Bild 5.2) in einer Attributbeschreibung mit dem Werttyp RECORD (vgl.Abschnitt 3.1) zusammengefa�t, so wurden diese zur �Uberpr�ufung des neu entwickeltenKontrollalgorithmus in ihre Komponenten zerlegt. Dies erm�oglicht es zum einen, den Algo-rithmus an Flu�graphen mit gr�o�erer Knotenanzahl und Tiefe zu evaluieren, zum anderenvergr�o�ert sich auch die der Anwendung inh�arente Parallelit�at, was wir jedoch lediglich alsNebenaspekt der Neumodellierung bewerten wollen. Auf diese Weise wurde die Anzahl derAttributbeschreibungen in der Wissensbasis von 16 auf 50 erh�oht, und der resultierendeAttributu�graph von 46 auf 119 Knoten vergr�o�ert, die in elf (urspr�unglich: sieben) Ebe-nen angeordnet sind. Bild 5.3 gibt einen �Uberblick �uber den Graphen, dessen Gr�o�e undgeringe Strukturiertheit inbesondere die Notwendigkeit der automatischen Generierung ausder weitaus �ubersichtlicheren, begri�zentrierten Repr�asentation in Bild 5.1 verdeutlicht2.Zwar bleibt die durch die Konkretisierungskanten gegebene Aufteilung der Wissensbasisin Gruppierungs{ und Modellierungsebene weitgehend erhalten | die zu den Konzep-ten der Gruppierungsebene geh�orenden Knoten �nden sich ausschlie�lich auf den unterendrei Ebenen des Attributu�graphen |, die Gliederung der Modellierungsebene durch die2Der Graph wurde mit Hilfe der Erkl�arungskomponente der ERNEST-Systemschale [Pre92] automatischgeneriert. Aufgrund des verwendeten Layoutalgorithmus, der urspr�unglich nicht f�ur die Darstellung desAttributu�graphen entwickelt wurde, besitzt der Graph eine andere Orientierung als die Graphen in denBildern 4.6 und 4.11. Knoten aufsteigenden Grades sind hier von oben nach unten angeordnet.
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mark_0

Strasse_0Bild 5.3: Der vollst�andige Attributu�graph f�ur die Wissensbasis zur Fahrbahnidenti�kationaus Bild 5.1.Bestandteilskanten wird jedoch aufgel�ost. So werden beispielsweise die Kanten des Ziel-konzepts (\Strasse") nicht gleichzeitig bewertet, sondern einerseits bereits auf der viertenEbene des Graphen (\oberaeche"), andererseits erst auf der zehnten Ebene (\markie-rung").Als Untersuchungsmaterial standen drei Bildsequenzen mit je 29 Grauwertbildern derGr�o�e 512 � 512 zur Verf�ugung, die im Abstand von 40 Millisekunden von einer in einemFahrzeug �xierten, monokularen Kamera aufgenommen wurden. Das erste und letzte Bildjeder Sequenz sind in Bild 5.4 auf Seite 132 abgebildet; zwei aufeinanderfolgende Bilderder ersten Folge wurden bereits in Bild 1.2 auf Seite 3 gezeigt.Die initiale symbolische Beschreibung der Szenen umfa�t eine Regionensegmentierungund eine Zusammenfassung von Segmenten zu Segmentgruppen. W�ahrend uns zur Seg-mentierung selbst keine weiteren Unterlagen zur Verf�ugung stehen, ist die richtungsorien-tierte Gruppierung der Segmente in [Ste90] beschrieben. In einem mehrstu�gen Proze�,der aus einer Segmentvorauswahl, der eigentlichen Gruppenbildung und einer anschlie�en-den Gruppen�lterung und {vereinigung besteht, werden die Segmente aufgrund bestimmterGr�o�en{, Form{ und Grauwertkriterien ausgew�ahlt und anhand einiger Orientierungsmerk-male (Richtung der Haupttr�agheitsachsen, Lage des Schwerpunktes) zu Segmentgruppenzusammengefa�t, welche Kandidaten f�ur die verschiedenen Markierungen darstellen. Eineausf�uhrlichere Diskussion der verwendetenVerfahren und der Frage, inwieweit dabei bereitsproblem{ oder szenenabh�angiges Wissen eingesetzt wird, soll hier nicht gef�uhrt werden, dadies f�ur 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).



134 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispieleinen visuellen Eindruck zu geben, zeigt Bild 5.5 auf Seite 133 f�ur jede der drei Bildsequen-zen ein Regionenbild und die Ergebnisse der Gruppierung. Zu Darstellungszwecken sind imRegionenbild (links) lediglich die Regionengrenzen eingetragen, und zur Veranschaulichungder Gruppierungsergebnisse (rechts) wurden die zu einer Gruppe geh�origen Segmente miteinem einheitlichen Grauwert versehen. W�ahrend f�ur das gezeigte Bild der ersten Folge(oben) drei Segmentgruppen gefunden werden, die der tats�achlichen Fahrbahnmarkierungentsprechen, liefert die Vorauswahl bei den Bildern der zweiten und dritten Sequenz je-weils f�unf Gruppen, von denen einige entweder von Fahrzeugsegmenten oder durch den�Ubergang zwischen Stand{ und Gr�unstreifen verursacht werden.Anhand der hier skizzierten Analyseaufgabe | der Identi�kation von Fahrbahn undMarkierung zur Erstellung einer Beschreibung des Stra�enverlaufs| wird zun�achst die par-allele datengetriebene Instantiierung des Attributu�graphen evaluiert, und anschlie�enddie Parallelisierung der �ubergeordneten Optimierungsverfahren untersucht. Zur Auswer-tung werden die bereits in Kapitel 1 auf Seite 11 eingef�uhrten Performanzma�e Speedupund E�zienz sowie das daraus abgeleitete Kriterium f�ur die Wirtschaftlichkeit (Gleichun-gen (1.1{1.3)) verwendet. Alle Experimente wurden | sofern nicht anders angegeben |auf einer bzw. mehreren identischenWorkstations mit ca. 124 MIPS Rechenleistung und 64MB Hauptspeicher durchgef�uhrt. Die Hauptspeichergr�o�e erweist sich dabei lediglich beiden Untersuchungen zur konkurrierenden Instantiierung als relevant, da die iterative Kon-trolle durch eine konstante (und in der vorliegenden Anwendung mit ca. einem Megabytesehr geringe) Speicheranforderung gekennzeichnet ist.5.2 Parallele datengetriebene InstantiierungZiel der in diesem Abschnitt beschriebenen Experimente ist die �Uberpr�ufung der in Ka-pitel 4 getro�enen Entwurfsentscheidungen f�ur eine feingranulare Au�osung der Wissens-basis und die iterative Verarbeitung konkurrierender Hypothesen. F�ur die einleitend be-reits erw�ahnte Durchf�uhrung einer Parallelrechnersimulation spricht dabei vor allem dieM�oglichkeit, Anforderungen und Erfolgschancen der Verfahren f�ur eine beliebige Prozes-soranzahl abzusch�atzen, ohne aufwendige Implementierungsarbeiten vornehmen zu m�ussen.Das Programmpaket Pepp (Perfomance Evaluation of Parallel Programs) 3 [Dau92,Har93a, Har93b] ist ein Werkzeug zur Erstellung und Auswertung stochastischer Graph-modelle paralleler Programme, welches verschiedeneMethoden zur Vorhersage der Laufzeitzur Verf�ugung stellt. Der folgende Exkurs gibt eine kurze Einf�uhrung in die ebenfalls in3Pepp entstand am Lehrstuhl f�ur Rechnerarchitektur und Verkehrstheorie (Informatik 7) der Friedrich-Alexander-Universit�at Erlangen-N�urnberg im Rahmen des Teilprojekts C1 \Messung, Modellierungund Bewertung von Multiprozessoren und Rechnernetzen" des Sonderforschungsbereichs 182. F�ur eineEinf�uhrung in die Leistungsbewertung mit Pepp danke ich meinem Freund und Kollegen Dr. F. Hartleb.



5.2. Parallele datengetriebene Instantiierung 135Pepp integrierte Zustandsraumanalyse [Tho86, Sah87, S�ot90], welche in Abschnitt 4.3.1bereits exemplarisch angewendet wurde und die Grundlage der anschlie�end beschriebenenEvaluierung bildet.ZustandsraumanalyseAusgangspunkt der Zustandsraumanalyse ist ein gerichteter, azyklischer Graph G = (V;E),der Taskgraph, dessen Knoten die auszuf�uhrenden (Teil-)Aufgaben eines Programms re-pr�asentieren und dessen Kanten eine partielle Ordnung auf der Knotenmenge de�nieren.Eine Kante eij zwischen den Knoten vi und vj besagt, da� die Bearbeitung der Aufgabeim Knoten vi beendet sein mu�, bevor die Berechnung im Knoten vj starten kann. Die Kno-ten sind mit den Parametern einer Dichtefunktion beschriftet, welche die Knotenlaufzeitbeschreibt; h�au�g wird hierzu die Exponentialverteilung benutzt, oder es wird | wie beiden weiter unten beschriebenen Experimenten | eine deterministische Laufzeit angenom-men. In diesem Fall geben die Knotenbeschriftungen die mittleren Laufzeiten der jeweiligenTeilaufgaben an. Per constructionem ist auch der Attributu�graph ein Taskgraph, sofern/� Algorithmus zur Zustandsraumanalyse �/gegeben: ein Taskgraph G = (V;E)de�niere die Mengen �; Vpred(v) und Vsucc(v) wie in Algorithmus 4.8bezeichne �v (%v) die mittlere (restliche) Bearbeitungszeit von Knoten v8 v 2 Vinitialisiere �v := �jVpred(v)j, %v := �vinitalisiere zwei Mengen LAUFEND := ; und REST := V , tp := 08 v 2 RESTIF �v = 0 (?)THEN REST := REST n fvg; LAUFEND := LAUFEND [ fvg (??)bestimme %min := minv2LAUFENDf%vg, setze tp := tp + %min8 v 2 LAUFEND%v := %v � %minIF %v = 0THEN LAUFEND := LAUFEND n fvg8 w 2 Vsucc(v)�w = �w + 1UNTIL (REST = ; ^ LAUFEND = ;)Ergebnis: Dauer tp der parallelen Ausf�uhrung von GBild 5.6: Zustandsraumanalyse zur Bestimmung der Dauer der parallelen datengetriebenen In-stantiierung.



136 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispiel
B: 5A: 3

C: 1 D: 2 E: 1

F: 2

Zeit tp Zustand0 A k B3 D k C k B4 D k B5 E6 F8 ;p = 3, t1 = 14, tp = 8,sp = 1:75, ep = 0:583
Zeit tp Zustand0 A k B3 D k B5 C k E6 F8 ;p = 2, t1 = 14, tp = 8,sp = 1:75, ep = 0:875Bild 5.7: Beispiel zur Zustandsraumanalyse nach Algorithmus 5.6. Dargestellt sind einTaskgraph (links), die Zust�ande und das Ergebnis der Zustandsraumanalyse (mitte),und die Auswirkung der Einf�uhrung einer zus�atzlichen, gestrichelt eingezeichnetenAbh�angigkeit (rechts).wir die Attributu�knoten zus�atzlich mit den Ergebnissen einer Laufzeitmessung versehen.Bild 5.6 zeigt den in Pepp integrierten Algorithmus zur Zustandsraumanalyse, dessenZiel die Bestimmung der parallelen Laufzeit eines durch einen Taskgraphen modelliertenProgramms ist. Dazu wird die Menge LAUFEND mit den Knoten initialisiert, die kei-ne Vorg�anger besitzen. Wird die Bearbeitung eines oder mehrerer Knoten mit minimalerRestlaufzeit % beendet, so werden diese aus der Menge entfernt und | sofern vorhanden| durch ausf�uhrbare Nachfolger ersetzt. Die Analyse des Graphen endet, wenn alle Kno-ten bearbeitet sind (REST = ;), und die in tp akkumulierten minimalen Restlaufzeitengeben die parallele Laufzeit des Programms an. Die Anzahl p der eingesetzten Prozesso-ren entspricht der maximalen Knotenanzahl in der Menge LAUFEND, und den erzielbarenSpeedup sp erhalten wir aus der Division der Summe aller Knotenlaufzeiten durch dieparallele Laufzeit.Bild 5.7 gibt ein Beispiel und verdeutlicht, wie das Ergebnis der Analyse zu interpretie-ren ist. Da davon ausgegangen wird, da� stets gen�ugend freie Prozessoren zur Verf�ugungstehen, wird jeder Knoten ausgef�uhrt, sobald s�amtliche Vorg�anger ihre Aufgabe beendet ha-ben. Unter dieser Annahme entstehen keine Wartezeiten, und der erreichte Speedup ist ma-ximal. Dies gilt jedoch nicht f�ur die E�zienz, da der gleiche Speedup durch die Einf�uhrungweiterer Abh�angigkeiten (Kanten) mit weniger Prozessoren erzielt werden kann.Da die (manuelle) Angabe g�unstiger Abh�angigkeiten nur f�ur Graphen mit geringer Kno-tenanzahl einfach m�oglich ist, erscheint es sinnvoller, anstelle einer unbegrenzten Prozes-soranzahl eine Zahl p vorzugeben und Speedup und E�zienz bei der Verwendung von pProzessoren zu berechnen. Dazu ist eine Zuordnung der Aufgaben zu den Prozessoren er-forderlich, die in Bild 5.8 f�ur zwei Prozessoren und die Knotenmenge V = fA;B; : : : ; Fgdes Graphen aus Bild 5.7 dargestellt ist. Die aus den unterschiedlichen Zuordnungen re-



5.2. Parallele datengetriebene Instantiierung 137Knoten:Proz.: A B C D E F1 1 0 0 0 1t1 = 14, t2 = 11s2 = 1:27, e2 = 0:64 A B C D E F1 0 0 1 0 1t1 = 14, t2 = 9s2 = 1:56, e2 = 0:78 A B C D E F0 1 0 0 1 1t1 = 14, t2 = 8s2 = 1:75, e2 = 0:875Bild 5.8: Alternative Abbildung der Knoten des Taskgraphen (A { F) aus Bild 5.7 auf zweiProzessoren (0,1) und die daraus resultierenden Ergebnisse der Zustandsraumanalyse.sultierenden Leistungsgr�o�en verdeutlichen, da� hier wiederum ein Optimierungsproblemvorliegt, zu dessen L�osung sich die in Abschnitt 4.3.2 diskutierten Verfahren anbieten. DieMinimierung der Kostenfunktion entspricht dabei der Optimierung der Leistungsgr�o�en,und zur Kostenberechnung ist eine Zustandsraumanalyse durchzuf�uhren, welche die nun-mehr vorgegebene Zuordnung zwischen Aufgaben und Prozessoren ber�ucksichtigt. Dazusind in Algorithmus 5.6 die mit (?) und (??) markierten Anweisungen zur Auswahl lau��ahi-ger Knoten zu modi�zieren. Falls s�amtliche Vorg�anger des Knotens v beendet sind (�v = 0),ist zus�atzlich zu �uberpr�ufen, ob der zugeordnete Prozessor zur Verf�ugung steht. Tri�t diesf�ur mehrere Knoten zu, so ist eine Zuteilungsstrategie erforderlich, da ein Prozessor zujedem Zeitpunkt nur von einem Knoten belegt werden kann.Die im n�achsten 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 bearbeitendenKnoten mit der kleinsten mittleren Laufzeit vergibt. Zur Ermittlung der parallelen Laufzeitbeim Einsatz von p Prozessoren, p �= 2, wurden je 100 Iterationen �uber einer Zustands-menge Zc der Gr�o�e jZcj = 16 ausgef�uhrt. F�ur den durch Algorithmus 5.6 exakt l�osbarenSpezialfall der unbegrenzten Prozessoranzahl ergab ein Vergleich mit der so ermittelten ap-proximativen L�osung eine mittlere Abweichung der parallelen Laufzeiten von 3.5 Prozent.Ergebnisse der konkurrierenden InstantiierungBereits 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 befa�ten. Das skizzierte Hauptproblem der kon-kurrierenden Instantiierung | die kombinatorische Explosion von Zwischenergebnissen aufden oberen Ebenen des Attributu�graphen | soll zun�achst anhand einiger experimen-teller Ergebnisse belegt werden, bevor wir uns anschlie�end der iterativen Instantiierungzuwenden, die als Teil der Kostenberechnung in die Optimierungsverfahren aus Abschnitt



138 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispiel4.3.2 eingebettet ist. 1-best 2-bestKonzept t1[s] tp[s] p t1[s] tp[s] pStrasse 0.339 0.139 29 42.577 21.075 29Markierung 0.293 0.127 23 37.039 18.338 23Mittelstreifen 0.038 0.019 15 0.050 0.029 15Randstreifen 0.022 0.016 8 0.305 0.295 8Li Mittelstr 0.014 0.013 7 0.020 0.014 7Re Mittelstr 0.010 0.010 7 0.010 0.010 7Li Randstr 0.010 0.010 3 0.014 0.014 3Re Randstr 0.010 0.010 3 0.015 0.015 3Bild 5.9: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributu�graphen: CPU{Zeiten der konkurrierenden Instantiierung.Bild 5.9 fa�t die Ergebnisse der konkurrierenden Instantiierung f�ur die Konzepte derModellierungsebene aus Bild 5.1 zusammen, wobei die Konzepte nach absteigender Gr�o�eund Tiefe des Attributu�graphen angeordnet sind. F�ur die Konzepte der Gruppierungs-ebene und das Konzept \Oberaeche" konnten mit der verwendeten Software-Uhr keinesinnvollen Me�werte gewonnen werden. Die Spalten der Tabelle enthalten die sequentielleInstantiierungsdauer t1, die sich aus der Summe der gemessenen Knotenlaufzeiten ergibt,und die parallele Instantiierungsdauer tp, welche durch den Einsatz von p Prozessoren er-zielt wird. Die Prozessoranzahl p gibt hierbei die (�uber alle Bilder gemittelte) maximaleGr�o�e der Menge LAUFEND aus Algorithmus 5.6 an; beispielsweise gilt in Bild 5.7 p = 3 f�urdie in der Mitte abgebildete Zustandraumanalyse und p = 2 bei der Einf�uhrung der zus�atz-lichen Abh�angigkeit zwischen den Knoten D und C. Die mit 1-best und 2-best markiertenSpalten geben die Ergebnisse f�ur eine Pruningstrategie wider, bei der nur die Hypothesenmit den n (hier: n = 1; 2) besten Bewertungen weiterverfolgt werden.Bereits f�ur die Konzepte \Randstreifen" und \Mittelstreifen", in gr�o�erem Ma�e jedochf�ur \Markierung" und \Strasse", ist eine starke Zunahme der Analysedauer zu erkennen,die nur durch die sehr rigide Beschneidung der Hypothesenmenge f�ur n = 1 verhindertwerden kann. Allerdings wird die optimale Interpretation in diesem Fall lediglich bei 60der 90 Bilder erreicht, und nur bei einer Erh�ohung der Hypothesenanzahl (n = 2) kann f�uralle Bilder die beste symbolische Beschreibung ermittelt werden. Die daraus resultierendenhohen Rechenzeiten k�onnen | 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 t1 wirdzu circa 95 Prozent von zwei Attributberechnungen im Konzept \Markierung" verursacht,



5.2. Parallele datengetriebene Instantiierung 139welche die Hypothesen aus den Teilnetzen f�ur die Rand{ und Mittelstreifen kombinieren.Da diese Ausschnitte des Attributu�graphen unabh�angig voneinander instantiiert wer-den, sind hier eine Vielzahl von Kombinationen zu �uberpr�ufen, und solche Hypothesen zuverwerfen, bei denen eine mehrfache Interpretation einzelner Segmentgruppen | beispiels-weise kann eine Gruppe zugleich als linker Randstreifen und als Mittelstreifen interpretiertwerden | erfolgt.Nachdem sich die in Abschnitt 4.3.1 skizzierte Gefahr der kombinatorischen Explo-sion somit bereits f�ur eine relativ kleine Wissensbasis experimentell best�atigt, besitzendie in Bild 5.10 gezeigten Leistungsgr�o�en f�ur die Parallelisierung lediglich erg�anzendenCharakter. Diese wurden f�ur n = 1 (links) und n = 2 (rechts) durch die Abbildung derFlu�graphknoten auf p Prozessoren, 2 � p � 30, ermittelt, da p = 30 die �uber alle Bilderzu beobachtende gr�o�te Anzahl gleichzeitig \aktiver" Knoten war, und somit der maxi-mal ben�otigten Prozessoranzahl entspricht. Die erzielten Ergebnisse sind als optimistischeAbsch�atzungen des Erfolgs einer Parallelrechnerimplementierung zu verstehen, da der hoheKommunikationsaufwand beim Austausch der Hypothesenmengen in der Simulation un-ber�ucksichtigt bleibt. Der bei der Instantiierung der Konzepte \Strasse" und \Markierung"auftretende Engpa� durch die Konsistenz�uberpr�ufung und Fluchtpunktberechnung in denbeiden Attributberechnungen des Konzepts \Markierung" best�atigt sich hier durch dasErreichen des optimalen Arbeitspunktes bei der Verwendung von zwei Prozessoren.Ergebnisse der iterativen InstantiierungAnhand der in die iterative Optimierung integrierten Instantiierung des Attributu�gra-phen, bei der anstelle einer Hypothesenmenge lediglich ein Zwischenergebnis pro Knotenweiterverarbeitet wird, wollen wir insbesondere die Entscheidung f�ur eine feingranulareParallelisierung validieren. Dazu stellt Bild 5.11 die Instantiierungsdauern (mittlere CPU-Zeiten in Sekunden) einer feinen und einer groben Parallelisierung gegen�uber. W�ahrenderstere durch die �Uberf�uhrung der Wissensbasis in den Attributu�graphen entsteht, ge-winnen wir die gr�obere Parallelisierung durch die Zusammenfassung der Laufzeiten derAttributu�knoten in den Knoten der von Algorithmus 4.1 erzeugten Zwischenrepr�asen-tation, welche die ben�otigten Instanzen repr�asentieren; der Taskgraph besitzt in diesemFall also die Struktur des nach der ersten Phase der Analysevorbereitung vorliegenden ex-pandierten Netzwerks. F�ur beide Parallelisierungsans�atze sind Knotenanzahl und Tiefe desjeweiligen Taskgraphen | sie entsprechen der M�achtigkeit der Mengen VE und VA aus Ab-schnitt 4.2.2 bzw. der Tiefe �teil und dA aus den Gleichungen (3.15) und (4.3) | zus�atzlichangegeben.Als wichtiges Ergebnis ist hervorzuheben, da� der in Bild 5.9 zu beobachtende starkeAnstieg der Dauer im Falle der iterativen Instantiierung sowohl f�ur die grobe als auch f�urdie feine Parallelisierung vermieden wird. Aufgrund des gew�ahlten Versuchsaufbaus ist es
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Bild 5.10: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributu�graphen: Spee-dup (oben), E�zienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der konkurrierenden Instan-tiierung. Dargestellt sind die Ergebnisse bei einer Beschr�ankung auf die Hypothesenmit der besten (n=1, links) bzw. den zwei besten (n=2, rechts) Bewertungen.



5.2. Parallele datengetriebene Instantiierung 141grob feinKonzept t1[s] tp[s] jVE j �teil p t1[s] tp[s] jVAj dA pStrasse 0.042 0.018 20 4 5 0.042 0.006 119 11 25Markierung 0.036 0.016 15 3 5 0.036 0.005 101 9 20Mittelstreifen 0.017 0.010 8 2 5 0.017 0.003 58 7 14Randstreifen 0.009 0.006 2 6 3 0.009 0.003 32 6 7Li Mittelstr 0.005 0.005 3 1 2 0.005 0.002 21 5 7Re Mittelstr 0.007 0.006 3 1 2 0.007 0.005 21 5 7Li Randstr 0.003 0.003 2 1 1 0.003 0.003 10 4 3Re Randstr 0.003 0.003 2 1 1 0.003 0.002 10 4 3Bild 5.11: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributu�graphen: CPU{Zeiten bei iterativer Instantiierung des expandierten Netzwerkes (grob) und des At-tributu�graphen (fein). Zus�atzlich sind die Kenngr�o�en der jeweiligen Taskgraphenangegeben, auf die im Text eingegangen wird.zun�achst klar, da� die parallele Laufzeit f�ur die Instantiierung des Attributu�graphengeringer sein mu� als f�ur den groben Parallelisierungsansatz. Aus Bild 5.11 wird jedochauch deutlich, da� der feingranulare Ansatz die drei{ bis f�un�ache Anzahl an Prozessorenben�otigt, wenn bei der Abarbeitung der Knoten keine Wartezeiten entstehen sollen. Es istdaher apriori nicht ersichtlich, welcher der beiden Ans�atze bei einer begrenzten Prozessor-anzahl und unter den Gesichtspunkten von E�zienz und Wirtschaftlichkeit zu bevorzugenist.Um diese Frage zu kl�aren, betrachten wir die Leistungsgr�o�en in Bild 5.12, die ebenfallsdurch die Bestimmung einer optimalen Zuordnung von Flu�graphknoten und Prozessorenermittelt wurden. Aus Darstellungsgr�unden beschr�anken wir uns hier auf die Wiedergabeder Kurven von Speedup, E�zienz und Arbeitspunkt (von oben nach unten) f�ur die kom-plexeren Konzepte der Wissensbasis. Bei der groben Parallelisierung (links) ist eine Diskus-sion der Ergebnisse nur bis zur Knotenanzahl jVE j des expandierten Netzwerkes sinnvoll,die dem linken Teil der Tabelle in Bild 5.11 zu entnehmen ist. Bei der Verwendung vonsechs bzw. vier Prozessoren (zur Instantiierung der Konzepte \Strasse" und \Markierung"bzw. \Mittelstreifen" und \Randstreifen") wird der gr�o�te Speedup erreicht; ein optimalerArbeitspunkt stellt sich jedoch bereits bei einer Parallelisierung mit zwei Prozessoren ein.Die dabei erzielte E�zienz liegt zwischen 0.90 (\Strasse") und 0.79 bei der Instantiierungdes Konzepts \Randstreifen".Bei der feinen Parallelisierung wird die maximale E�zienz zwar ebenfalls bereits beip = 2 erreicht, ist jedoch mitWerten zwischen 0.98 und 0.96 um circa 17 Prozent gr�o�er. DieVergr�o�erung des Speedups bei der Hinzunahme weiterer Prozessoren und die gleichm�a�i-gere Auslastung aufgrund der feineren Elementareinheiten bewirken zudem, da� sich der
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Bild 5.12: Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attributu�graphen: Speedup(oben), E�zienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der iterativen Instantiierung. Imlinken Teil sind die Ergebnisse f�ur die Instantiierung kompletter Konzepte abgebildet(grobe Granularit�at); der rechte Teil gibt die Ergebnisse f�ur den Attributu�graphen(feine Granularit�at) wieder.



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 143optimale Arbeitspunkt sp�ater | f�ur das Zielkonzept \Strasse" bei p = 7 | einstellt unddurchweg bessere Werte f�ur alle drei Leistungsgr�o�en erzielt werden.Abschlie�end k�onnen wir festhalten, da� die Wahl der Elementareinheiten in Abschnitt4.2.1 durch den Vergleich mit der grobgranularen Parallelisierungsstrategie experimentelluneingeschr�ankt best�atigt wird. Zus�atzlich belegt der Verlauf der Kurven f�ur den Speedupund die Wirtschaftlichkeit, da� die f�ur verschiedene parallele Netzwerkformalismen| manvergleiche die Literaturhinweise in Kapitel 1 | geforderte Realisierung jeder Elementarope-ration auf einem eigenen Prozessor o�ensichtlich nicht erforderlich ist. Vielmehr erweist essich als sinnvoll, eine der Aufgabenstellung oder der Gr�o�e der Wissensbasis angemesseneProzessoranzahl zu bestimmen und diese optimal zu nutzen; das in diesem Abschnitt be-schriebene Vorgehen verdeutlicht dabei den Nutzen geeigneter Simulationswerkzeuge undallgemein einsetzbarer Optimierungstechniken. Nachdem damit die wichtigsten Ergebnis-se zur parallelen datengetriebenen Instantiierung nochmals zusammengefa�t sind, wendenwir uns nun den Experimenten zur Parallelisierung der �ubergeordneten kombinatorischenOptimierung zu.5.3 Parallelisierung der kombinatorischen Optimie-rungsverfahrenNachdem die Notwendigkeit eines iterativen Kontrollalgorithmus durch die im letzten Ab-schnitt beschriebenen Untersuchungen auch experimentell belegt wurde, werden nun diein Abschnitt 4.3.2 diskutierten Optimierungsverfahren und ihre Parallelisierung evaluiert.Dabei stehen die folgenden Fragestellungen im Vordergrund:� Welcher der vorgestellten Algorithmen besitzt die besten Konvergenzeigenschaften,�ndet also eine optimale L�osung mit einer m�oglichst geringen Anzahl an Iterationen?� Welchen Erfolg zeigt eine Parallelisierung der Optimierung unter Verwendung der inAbschnitt 4.4 beschriebenen Verfahren? Hierbei ist insbesondere von Interesse, obdie E�zienz der Suche von einem vermehrten Zustandsaustausch pro�tiert.� Schlie�lich ist zu untersuchen, ob durch eine gr�o�ere E�zienz der Suche die zu erwar-tenden Verluste aufgrund des h�oheren Kommunkationsaufwands kompensiert werdenk�onnen.Eine Kl�arung der ersten Frage ist insbesondere dann von Interesse, wenn die Optimierungnicht parallelisiert werden kann, entweder weil keine geeignete Hardware zur Verf�ugungsteht oder weil sich die Kommunikation zwischen den Prozessoren als zu aufwendig erweist.Zur Untersuchung der letztgenannten Punkte wurden die verschiedenen Suchverfahren ausAbschnitt 4.3.2 auf der Basis eines Client/Server{Modells in einem Netzwerk identischer



144 Kapitel 5. Ein AnwendungsbeispielWorkstations implementiert. Zur Interproze�kommunikation zwischen dem Client und denbis zu f�unf Servern wurde dieparallele, virtuelle Maschine PVM [Sun90a, Gei91, Gei92] |eine Unterprogrammbibliothek, die sich als De-facto{Standard zur Programmierung ver-teilter Anwendungen in lokalen Netzen etabliert hat | verwendet. Eine Beschr�ankung auff�unf Server mu�te erfolgen, da nicht mehr identische Workstations zur Verf�ugung standen.Die Hinzunahme zus�atzlicher Rechner f�uhrte zwar im allgemeinen zu einer weiteren Be-schleunigung der Analyse; die dabei entstehende heterogene Kon�guration mit Prozessorenunterschiedlicher Geschwindigkeit erschwert jedoch eine Beantwortung der oben aufgewor-fenen Fragen erheblich.Bevor wir mit einem Vergleich der Optimierungsverfahren beginnen, mu� noch kurz aufdie Methode zur Auswertung der Experimente eingegangen werden. Wie bei der Erl�aute-rung der Verfahren deutlich wurde, ist sowohl die Anzahl der durchzuf�uhrenden Iterationenals auch die Qualit�at der erreichten L�osung von der zuf�alligen Wahl eines Startzustandesoder | im Falle des genetischen Algorithmus | einer initialen Zustandsmenge abh�angig;die Generierung von Nachfolgern und das Annahmekriterium des Metropolis{Algorithmuserfordern weitere zuf�allige Entscheidungen. Die mehrfache Ausf�uhrung des jeweiligen Al-gorithmus und die Bestimmung der als Konvergenzgeschwindigkeit bezeichneten Gr�o�e�(n) = P ( j�n � �minjj�max � �minj � ") (5.1)aus der Stichprobe der durchgef�uhrten Experimente sorgt daf�ur, da� der Einu� derartigerzuf�alliger Entscheidungen auf die Beurteilung der Verfahren reduziert wird. Die Konver-genzgeschwindigkeit gibt dabei an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Algorithmus nachn Iterationen eine L�osung �ndet, die nur unwesentlich gr�o�ere Kosten verursacht als eineoptimale L�osung aus der Menge Zmin. Im Falle der hier verwendeten Kostenfunktion (4.10)gilt die Ungleichungskette 0:0 = �min � �n � �max = 1:0, wodurch sich Gleichung (5.1) zu�(n) = P (�n � �min � ") (5.2)vereinfacht.Als zul�assige Abweichung von den minimalenKosten wurde in den im folgendenbeschriebenen Experimenten ein Schwellwert von " = 0:001 gew�ahlt, und jedes der 87 Bilderwurde mit zwei verschiedenen Initialisierungen des Zufallszahlengenerators analysiert. Ausder somit f�ur jedes Verfahren vorliegenden Stichprobe von 174 Versuchen wurden alleWerte (Anzahl der Iterationen bzw. Verweilzeit) entfernt, die mit Hilfe der 4�{Regel 4[Sac92, S. 219] als Ausrei�er identi�ziert werden konnten; dies betraf im Mittel vier Werte.4Die 4�{Regel besagt, da� beim Vorliegen von mindestens zehn Me�werten ein Wert dann als Ausrei�erverworfen werden darf, wenn er au�erhalb des Bereichs [�x � 4s; �x + 4s] liegt, wobei Mittelwert �x undStandardabweichung s ohne den fraglichen Einzelwert zu berechnen sind.



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 145Die Beschreibung der Rahmenbedingungen wird durch eine Absch�atzung der Gr�o�eder Zustandsmenge abgeschlossen: Im Attributu�graphen des Konzepts \Strasse", dasbei den im folgenden beschriebenen Experimenten stets das Analyseziel darstellt, existie-ren elf initiale Knoten, welche die Gruppierungs{ und Segmentierungsergebnisse einlesenund mittels der Restriktionen aus den Attributbeschreibungen eine Vorauswahl vorneh-men. Dabei werden f�ur die acht Knoten zum Attribut \grp anforderung" im Mittel sechskonkurrierende Hypothesen erzeugt. Die restlichen drei Knoten repr�asentieren das Attri-but \seg anforderung" aus dem Konzept \Fb Segment" | hiervon werden drei Instanzenben�otigt, vgl. Bild 5.1 |, zu denen lediglich eine initiale Hypothese erzeugt wird, danur das gr�o�te Segment als m�ogliches Fahrbahnsegment betrachtet wird. F�ur die bei derkombinatorischen Optimierung zu untersuchende Zustandsmenge erhalten wir somit durchGleichung (4.18) eine M�achtigkeit von jZj = 68 � 13 � 120 � 1:7 � 106, wobei sich der letzteFaktor daraus ergibt, da� jeder der 20 Konzeptknoten im Attributu�graph genau eineModalit�atsmenge besitzt.
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Bild 5.13: Ergebnisse f�ur den Vergleich der kombinatorischen Optimierungsverfahren: Konver-genzgeschwindigkeit bei unterschiedlichen Annahmekriterien. Die Abk�urzungen folgender Bezeichnung der Verfahren im Text (SR: stochastische Relaxation, GD: Sintutal-gorithmus, TA: Schwellwertakzeptanz, RT: Record-to-Record-Travel, SA: SimulatedAnnealing).



146 Kapitel 5. Ein AnwendungsbeispielDie Konvergenzgeschwindigkeiten der verschiedenen Optimierungsverfahren, die durchdie Variation des Annahmekriteriums aus dem allgemeinen Algorithmus 4.12 entstehen,sind in Bild 5.13 gegen�ubergestellt. Vergleichen wir zun�achst den Metropolis{Algorithmus(SA) mit den verschiedenen deterministischen Annahmekriterien, so best�atigt sich hier imwesentlichen die auch in [Due90, Due93a] anhand verschieden gro�er Traveling-Salesman-Probleme festgestellte �Uberlegenheit von Sintutalgorithmus (GD), Schwellwertakzeptanz(TA) und Record-to-Record-Travel (RT), die deutlich weniger Iterationen ben�otigen, um ei-ne optimale L�osung zu �nden. So wird | dies als Beispiel zur Lesart des Diagramms | einZustand mit minimalen Kosten vom Metropolis-Algorithmus nach 200 Iterationsschrittenmit einer Wahrscheinlichkeit von � � 0:35 eingenommen, w�ahrend diese beim Sintutal-gorithmus mit � � 0:75 mehr als doppelt so gro� ist. Die ebenfalls in [Due90, Due93a]konstatierte Verk�urzung der mittleren Iterationsdauer bei der Verwendung eines determi-nistischen Annahmekriteriums war in den durchgef�uhrten Experimenten hingegen nicht zubeobachten.Die in der vorliegenden Anwendung festzustellende sehr gute Konvergenzgeschwindig-keit des stochastischen Relaxationsverfahrens (vgl. die Kurve SR in Bild 5.13), bei demZust�ande mit h�oheren Kosten gem�a� Gleichung (4.29) stets abgelehnt werden, kann als einIndiz daf�ur gewertet werden, da� die Kostenfunktion nur wenige lokale Minima besitzt.Nach der anhand von Bild 4.14 gef�uhrten Diskussion des Annahmekriteriums ist jedochklar, da� eine generelle �Uberlegenheit des Verfahrens sicherlich nicht angenommen werdensollte.Die Bilder 5.14 und 5.15 dienen einerseits zum Vergleich der stochastischen Relaxationmit den genetischen Algorithmen aus Abschnitt 4.3.2, und untersuchen andererseits denEinu� der Gr�o�e der Zustandsmenge auf die Konvergenzgeschwindigkeit der genetischenOptimierung. In Bild 5.14 sind zun�achst das stochastische Relaxationsverfahren (SR) undzwei genetische Algorithmen gegen�ubergestellt, die beide mit einer Zustandsmenge derGr�o�e jZcj = 16 arbeiten. Die fein gestrichelte Kurve (SP-GA) gibt die Konvergenzge-schwindigkeit f�ur den 1-Punkt{Algorithmus aus Bild 4.19 an, bei dem ein herk�ommlicher 1-Punkt{Crossoveroperator und eine feste Mutationswahrscheinlichkeit pm = 0:05 eingesetztwurden. Die durchgezogene Kurve (MP-GA) zeigt die Konvergenzgeschwindigkeit f�ur denim Rahmen der optimalen Instantiierung entwickelten genetischen Algorithmus, der sichdurch eine variable Mutationswahrscheinlichkeit sowie die Verwendung eines Mehrpunkt{Crossoveroperators auszeichnet (vgl. Bild 4.20 auf Seite 118) und daher im folgenden alsMehrpunkt{Algorithmus bezeichnet wird.Bei einer Bewertung der Algorithmen ist zun�achst festzuhalten, da� gegen�uber der sto-chastischen Relaxation eine nochmalige Steigerung der Konvergenzgeschwindigkeit erzieltwird, der Standardalgorithmus (SP-GA) bei der hier gew�ahlten Gr�o�e der Zustandsmen-ge jedoch etwas h�au�ger in einem Nebenminimum der Kostenfunktion steckenbleibt. DerMehrpunkt{Algorithmus (MP-GA) dagegen liefert eine optimale L�osung mit einer Wahr-



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 147scheinlichkeit von �uber 95 Prozent und kann in der hier untersuchten Anwendung als derAlgorithmus mit den besten Konvergenzeigenschaften bezeichnet werden. Die bis n � 35zu beobachtende gr�o�ere Konvergenzgeschwindigkeit des Standardalgorithmus kann die-se Wertung nicht in Frage stellen, wenn wir zus�atzlich die Iterationsdauer ber�ucksichti-gen. In Abschnitt 4.4 wurde dargelegt, da� in einer Iteration des Standardalgorithmusdie Kosten s�amtlicher (hier: 16) Zust�ande der Menge Zc zu berechnen sind | dazu istdie datengetriebene Instantiierung des Attributu�graphen notwendig |, w�ahrend diesbeim Mehrpunkt{Algorithmus nur f�ur genau einen neuen Zustand erfolgen mu�. Ein Ite-rationsschritt des letztgenannten Algorithmus ist somit nicht aufwendiger als im Falle derstochastischen Relaxation, kostet jedoch nur einen Bruchteil (1=jZcj, hier: 1=16) der Zeit,die der Standardalgorithmus ben�otigt. Legen wir die Rechenzeit als zus�atzliches Kriteriumzugrunde, so schneidet der Mehrpunkt{Algorithmus also bereits in diesem Bereich besserab.Da die Iterationsdauer beimMehrpunkt{Algorithmus nahezu unabh�angig von der Gr�o�eder Zustandsmenge ist | ein mit der Gr�o�e wachsender, geringer Mehraufwand entstehtbei der Bestimmung der besten Zust�ande aus den Mengen Zc und Zt |, darf letztere viele
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Bild 5.14: Vergleich der Konvergenzgeschwindigkeit von stochastischer Relaxation und geneti-scher Optimierung. Die Abk�urzungen folgen der Bezeichnung der Verfahren im Text(SR: stochastische Relaxation, SP-GA: 1-Punkt{Algorithmus, MP-GA: Mehrpunkt{Algorithmus).



148 Kapitel 5. Ein AnwendungsbeispielElemente enthalten, um die parallele Erkundung des L�osungsraumes rascher voranzutrei-ben. In Bild 5.15 wird die Konvergenzgeschwindigkeit f�ur Zustandsmengen verschiedenerGr�o�e verglichen. Die kaum vorhandenen Unterschiede zwischen den Kurven f�ur jZcj = 16
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Bild 5.15: Konvergenzgeschwindigkeit des genetischen Algorithmus (MP-GA) bei unterschiedli-cher Gr�o�e der Zustandsmenge.und jZcj = 32 zeigen dabei, da� die oben bereits erw�ahnte Verwendung einer Zustands-menge mit 16 Elementen eine in dieser Anwendung sinnvolle Wahl darstellt, da auch eineweitere Vergr�o�erung keine Verbesserung mehr ergab.Vor einer Er�orterung der Ergebnisse der Parallelisierung soll im folgenden anhand derBilder 5.16 und 5.17 die Eignung des | in Kapitel 4 ohne Ber�ucksichtigung der Erfor-dernisse eines speziellen Einsatzgebietes entwickelten | Kontrollalgorithmus in dem hiervorliegenden Szenario demonstriert werden. Beide Abbildungen zeigen neben den Grau-wertbildern (links) die zugeh�origen Gruppierungsergebnisse (mitte) und die Ergebnisse derFahrbahnidenti�kation (rechts). Die in Bild 5.16 dargestellten Ergebnisse d�urfen dabei alskorrekte Interpretationen betrachtet werden, da hier stets die richtige Zuordnung zwischenden Segmentgruppen und den Konzepten f�ur die Fahrbahnmarkierungen vorgenommenwurde. Insbesondere wurde in den oberen beiden Beispielen keine der an der Karosserieeines Fahrzeugs detektierten Segementgruppe(n) zur Instantiierung des fehlenden linkenbzw. rechten Randstreifens verwendet.
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Bild 5.16: Grauwertbilder (links), Segmentgruppen (mitte) und Ergebnisse der Fahrbahnidenti-�kation (rechts).In Bild 5.17 wurden dagegen in den oberen beiden Beispielen zwei korrekte Zuord-nungen verfehlt: im ersten Fall konnte das | zu kurze | Einzelsegment nicht als linkerRandstreifen interpretiert werden, und in dem Beispiel aus der zweiten Sequenz wurde derMittelstreifen nicht instantiiert. Im unteren Beispiel aus der dritten Sequenz wurden zwardie 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 Fahrbahnidenti�kation (Fortsetzung).des rechten Randstreifens, da die hierzu verwendete Segementgruppe auch Teile der weiterentfernten Fahrzeuge beinhaltet. Zur Verbesserung der Fahrbahnidenti�kation erscheint so-mit vor allem eine Beseitigung von Segmentierungs{ und Gruppierungsfehlern als sinnvoll,die auch zu einer besseren Detektion der R�ander des Ober�achensegments (in allen Bildernhellgrau eingezeichnet) f�uhren sollte.Bild 5.18 illustriert die in Abschnitt 4.1 geforderte Any{Time{F�ahigkeit des Kontroll-algorithmus, die durch die Konvergenzgeschwindigkeit � in den Abbildungen 5.13 { 5.15
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Bild 5.18: Veranschaulichung der iterativen Verbesserung der erzielten Interpretation: InitialeZuordnung (oben links), Zwischenergebnisse nach 30 (oben rechts) und 85 Iteratio-nen (unten links), und die nach 139 Iterationen erzielte optimale Zuordnung (untenrechts). Weitere Erl�auterungen �nden sich im Text.bereits quantitativ beschrieben wurde. F�ur ein Folgebild der dritten Sequenz sind vierausgew�ahlte Analysezustande dargestellt, n�amlich (von links oben nach rechts unten) diezuf�allig gew�ahlte initiale Zuordnung, die Zwischenergebnisse nach 30 und 85 Schritten desstochastischen 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 gr�o�ten Fl�ache, welches aufgrund einer entsprechenden



152 Kapitel 5. Ein AnwendungsbeispielRestriktion in der Attributberechnung als einziger Segmentkandidat f�ur die Fahrbahno-ber�ache betrachtet wird. Segmentgruppen, die korrekt interpretiert wurden, sind dun-kelgrau dargestellt; falsch zugeordnete Gruppen sind dagegen schwarz markiert. Bei derinitialen Zuordnung (oben links) wurde der linke Randstreifen korrekt interpretiert; zur In-stantiierung des rechten Randstreifens (Konzept \Re Randstr") wurde jedoch eine Gruppeverwendet, die aus einem Segment besteht, das am �Ubergang vom Standstreifen zum Fahr-bahnbankett detektiert wurde. Dem Mittelstreifen wurde schlie�lich eine Segmentgruppezugeordnet, die zwar vom Fahrbahnsegment eingeschlossen wird | dies ist eine Grund-vorraussetzung f�ur potentielle Mittelstreifensegmente |, die aber tats�achlich zwei in derFerne vorhandenen Fahrzeugen entspricht. Nach 30 Iterationen (oben rechts) wurde dieseFehlinterpretation beseitigt, und die richtige Zuordnung f�ur den Mittelstreifen vorgenom-men. K�onnen aufgrund bestehender Zeitschranken f�ur die Verarbeitungsdauer nicht mehrIterationen ausgef�uhrt werden, so mu� dieses Analyseergebnis, bei dem der rechte Rand-streifen noch nicht korrekt instantiiert wurde, als suboptimale Interpretation akzeptiertwerden. Die nach 85 Iterationen verf�ugbare Interpretation ist im linken unteren Teil vonBild 5.18 dargestellt. Hier wurde das Konzept \Re Randstr" durch eine Segmentgruppemit zwei Segmenten instantiiert, welcher tats�achlich der | durch das Fahrzeug teilweiseverdeckten | Markierung des rechten Fahrbahnrandes entsprechen. Obwohl die korrekteInterpretation des Mittelstreifens hier wieder verloren wurde, besitzt die gefundene L�osunggeringere Kosten als das nach 30 Iterationen erzielte Ergebnis | m�oglicherweise, weil dieDetektion der Randstreifen bei der Modellierung als besonders wichtig f�ur eine sichere Fahr-zeugf�uhrung erachtet wurde. Die vollst�andige und korrekte Interpretation (unten rechts)f�uhrt schlie�lich zum Unterschreiten der Fehlerschranke " und zur Beendigung der Analyse.Mit den f�unf 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 zus�atzlich durch die Wahl einiger Parameter | beispielsweise der Gr�o�edes Austauschintervalls bei der periodisch interagierenden Suche oder der Zustandsmengebei der genetischen Optimierung | variiert werden k�onnen. Anstelle einer vollst�andigenDarbietung s�amtlicher Ergebnisse, die durch die F�ulle des Zahlenmaterials vermutlich eherverwirren w�urde, als zur Kl�arung der eingangs aufgeworfenen Fragestellungen beizutra-gen, wollen wir uns hier auf eine exemplarische Darstellung einiger wichtiger Resultatebeschr�anken. Dazu konzentrieren wir uns bei der Untersuchung der Parallelisierungsstrate-gien zun�achst auf die stochastische Relaxation als das in der hier vorliegenden Anwendungg�unstigste der aus Algorithmus 4.12 abgeleiteten Verfahren. Die dabei gewonnenen Ein-sichten verwenden wir anschlie�end zur Parallelisierung des f�ur die optimale Instantiierungentworfenen genetischen Algorithmus (MP-GA), der | vgl. Bild 5.14 | das bessere derbeiden untersuchten genetischen Optimierungsverfahren darstellt.



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 153Die in Bild 5.19 zusammengefa�ten Ergebnisse f�ur die Parallelisierung von SimulatedAnnealing und stochastischer Relaxation durch eine multidirektionale Suche begr�unden die-se Vorgehensweise. Hier ist die mittlere Anzahl der zur Bestimmung einer optimalen L�osungIterationen Verweilzeit [s]multidirektional p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5 p = 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 94 17.67 14.40 11.09 10.08 8.71(168) (173) (174) (174) (174) (168) (173) (174) (174) (174)Stoch. Relaxation 91 62 50 40 30 8.12 5.62 4.53 3.61 2.73Bild 5.19: Anzahl der ben�otigten Iterationen und Verweilzeit der multidirektionalen Suche beiverschiedenen Annahmekriterien und unterschiedlicher Anzahl an Prozessoren. InKlammern: Anzahl der Bilder, f�ur die bei einer oberen Schranke von 500 Iteratio-nen eine optimale Interpretation erzielt wurde.ben�otigten Iterationen und die mittlere Verweilzeit bei der Verwendung von p = 1; : : : ; 5Servern dargestellt. Ein Vergleich der Ergebnisse zeigt einerseits keinen unterschiedlichenTrend bei der n�aheren Betrachtung der Leistungsgr�o�en | diese werden wir weiter untendiskutieren |, andererseits wird jedoch deutlich, da� eine kurze Analysedauer vorrangigdurch ein f�ur die jeweilige Anwendung geeignetes Optimierungsverfahren erzielt wird. Soist selbst bei einer Verwendung von p = 5 Servern sowohl die Anzahl der ben�otigten Itera-tionen als auch die Verweilzeit des Simulated Annealing noch gr�o�er als f�ur die sequentiellestochastische Relaxation. Neben der Geschwindigkeitssteigerung zeigt sich jedoch bereitshier die schon angesprochene geringere Emp�ndlichkeit gegen�uber lokalen Minima der Ko-stenfunktion als ein weiterer Vorteil der Parallelisierung. Dies wird | vergleiche auch Bild5.20 | insbesondere bei der multidirektionalen Suche deutlich; hier werden bei einer obe-ren Schranke von 500 Iterationsschritten vom sequentiellen Algorithmus 168 (105) Bilderoptimal interpretiert, w�ahrend bei p = 5 Servern alle (bzw. 169) der durchgef�uhrten 174Experimente mit einer kostenminimalen Interpretation beendet werden.Bild 5.20 fa�t die Untersuchung der unterschiedlichen Parallelisierungsstrategien an-hand des stochastischen Relaxationsverfahrens zusammen. Im linken Teil der Tabelle istdie mittlereAnzahl der ben�otigten Iterationen bei der Verwendung von p = 1; : : : ; 5 Servernangegeben, und der rechte Teil beinhaltet die mittlere Iterationsdauer. Letztere umfa�t dieDauer zwischen dem Verbindungsaufbau zwischen Client und Server(n) und dem Vorliegendes Endzustandes am Client, und setzt sich aus der | je nach Verfahren unterschiedlichen| Zeit f�ur die Kommunikation und die wiederholte Instantiierung des Attributu�graphenzusammen. Die tabellarische Anordnung der Strategien (multidirektional, dynamisch, k{



154 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispielperiodisch und unidirektional) gibt den wachsenden Kommunikationsaufwand wieder. Die-ser ist im Falle der dynamisch interagierenden Suche aufgrund der Abh�angigkeit von derverwendeten Kostenfunktion variabel, und die hier vorgenommene Einordnung des Verfah-rens erfolgt gem�a� der mittleren Anzahl der beobachteten Austauschschritte.Betrachten wir zun�achst die (in Klammern angegebene) H�au�gkeit, mit der eine op-timale L�osung ermittelt wird, und die Anzahl der dazu ben�otigten Iterationen, so zeigtsich einerseits eine gr�o�ere Robustheit der multidirektionalen Suche | eine kostenmini-male L�osung wird hier bereits bei Verwendung von p = 3 Servern immer gefunden |;andererseits ist festzuhalten, da� die Wirksamkeit der parallelen Optimierung von einemvermehrten Zustandsaustausch deutlich pro�tiert.Die im linken Teil von Bild 5.21 zusammengestellten Leistungsgr�o�en (Speedup sp,E�zienz ep, Wirtschaftlichkeit wp), die zu einer rascheren Orientierung in Bild 5.22 noch-mals graphisch dargestellt sind, quanti�zieren diesen Zusammenhang. Hier ist ein mit zu-nehmender Anzahl an Austauschschritten wachsender Speedup bez�uglich der ben�otigtenIterationen festzustellen, und insbesondere bei p = 2 oder p = 3 Servern zeigt sich einedeutliche �Uberlegenheit der unidirektionalen Suche, welche f�ur p = 2 die gr�o�te E�zienz(ep � 0:90) besitzt. Die Hinzunahme weiterer Server (p = 4; 5) f�uhrt zu einer Erh�ohungdes Speedups bei allen Verfahren und zu einer Verringerung der Unterschiede; eine begin-nende S�attigung, die sich in einer sinkenden Wirtschaftlichkeit �au�ert, zeichnet sich jedochallenfalls f�ur die unidirektionale Suche ab.Iterationen Verweilzeit [s]Stoch. Relaxation p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5 p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5(168) (173) (174) (174) (174) (168) (173) (174) (174) (174)multidirektional 91 62 50 40 30 8.12 5.62 4.53 3.62 2.73(168) (170) (171) (171) (172) (168) (170) (171) (171) (172)dynamisch 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)4-periodisch 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)2-periodisch 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)unidirektional 91 51 35 30 26 8.83 4.96 3.46 3.03 2.71Bild 5.20: Vergleich der Strategien zum Zustandsaustausch anhand der parallelen stochastischenRelaxation. In Klammern: Anzahl der Bilder, f�ur die bei einer oberen Schranke von500 Iterationen eine optimale Interpretation erzielt wurde.



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 155Dies wird in st�arkerem Ma�e bei der Betrachtung der Verweilzeiten (vgl. Bild 5.20)und der daraus ermittelten Leistungsgr�o�en im rechten Teil von Bild 5.21 bzw. Bild 5.22deutlich: F�ur die \austauscharmen" Verfahren ist bei der Verwendung von bis zu p = 5Servern noch keine obere Grenze f�ur die Wirtschaftlichkeit abzusehen, und insbesondereim Falle der multidirektionalen Suche sind noch deutliche Anstiege zu verzeichnen. Dage-gen nimmt die Wirtschaftlichkeit wp f�ur die unidirektionale Suche bereits bei p = 3 einMaximum an, obwohl der Speedup auch f�ur p = 4 und p = 5 noch ansteigt, und bei derVerwendung von f�unf Servern mit s5 = 3:26 der gr�o�te Speedup aller Versuchsreihen erzieltwird. | im Vergleich zu den aus der Iterationsanzahl bestimmten Leistungsgr�o�en | ge-ringeren Unterschiede zwischen den Verfahren. Dies unterstreicht den wachsenden Einu�der Kommunikationsdauer, und die nur noch geringen Di�erenzen zwischen den Verweil-zeiten von multidirektionaler und unidirektionaler Suche bei der Verwendung von p = 5Servern lassen schlie�lich erwarten, da� bei der Hinzunahme weiterer Rechner auf einen Zu-standsaustausch verzichtet werden kann. Zur weiteren Absicherung des hier angedeutetenSachverhaltes sind aber | wie auch zur genaueren Analyse der dynamisch und periodischinteragierenden Suche | weitere Untersuchungen mit mehr identischen Workstations er-forderlich, die auch anhand anderer Anwendungsszenarien gef�uhrt werden sollten.bzgl. der Iterationsanzahl bzgl. der VerweilzeitStoch. Relaxation p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5 p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5sp 1.00 1.48 1.82 2.28 3.03 1.00 1.44 1.79 2.24 2.97multidirektional ep 1.00 0.74 0.61 0.57 0.61 1.00 0.72 0.60 0.56 0.59wp 1.00 1.08 1.10 1.29 1.84 1.00 1.04 1.07 1.26 1.77sp 1.00 1.63 2.12 2.68 3.25 1.00 1.60 2.03 2.43 2.83dynamisch ep 1.00 0.81 0.71 0.67 0.65 1.00 0.80 0.68 0.61 0.57wp 1.00 1.32 1.49 1.79 2.11 1.00 1.28 1.38 1.47 1.60sp 1.00 1.65 2.28 2.84 3.50 1.00 1.63 2.18 2.68 3.204-periodisch ep 1.00 0.83 0.76 0.71 0.70 1.00 0.81 0.73 0.67 0.64wp 1.00 1.37 1.73 2.02 2.45 1.00 1.31 1.59 1.80 2.05sp 1.00 1.69 2.22 2.94 3.64 1.00 1.62 2.06 2.51 3.022-periodisch ep 1.00 0.84 0.74 0.73 0.73 1.00 0.81 0.69 0.63 0.60wp 1.00 1.42 1.64 2.15 2.65 1.00 1.31 1.41 1.58 1.83sp 1.00 1.78 2.60 3.03 3.50 1.00 1.78 2.55 2.91 3.26unidirektional ep 1.00 0.89 0.87 0.76 0.70 1.00 0.89 0.85 0.73 0.65wp 1.00 1.59 2.25 2.30 2.45 1.00 1.58 2.17 2.12 2.12Bild 5.21: Speedup, E�zienz und Arbeitspunkt der parallelen stochastischen Relaxation bei un-terschiedlichen Strategien zum Zustandsaustausch.
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Bild 5.22: �Ubersicht �uber Speedup (oben), E�zienz (mitte) und Arbeitspunkt (unten) der par-allelen stochastischen Relaxation bei unterschiedlichen Strategien zum Zustandsaus-tausch. Dargestellt sind die Ergebnisse f�ur die Anzahl ausgef�uhrter Iterationen (links)und die erzielte Verweilzeit (rechts).



5.3. Parallelisierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren 157Iterationen Verweilzeit [s]Gen. Algorithmus p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5 p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5(170) (174) (174) (174) (174) (170) (174) (174) (174) (174)multidirektional 48 29 21 18 16 5.04 3.27 2.48 2.26 2.08Bild 5.23: Anzahl der ben�otigten Iterationen und Verweilzeit der parallelen genetischen Opti-mierung.In Abschnitt 4.4.2 wurde erw�ahnt, da� alle der hier diskutierten Strategien zum Zu-standsaustausch auch bei der Parallelisierung der genetischen Algorithmen eingesetzt wer-den k�onnen, wobei zus�atzlich die Frage nach f�ur den Austausch geeigneten Teilmengen derprozessorlokalen L�osungsmengen zu untersuchen ist.Nachdem die Ergebnisse f�ur die parallele stochastische Relaxation f�ur eine gr�o�ereProzessoranzahl den Verzicht auf einen Zustandsaustausch nahelegten, konzentrierten sichdie Untersuchungen zur Parallelisierung des genetischen Algorithmus bislang vorrangig aufdie Implementierung einer Strategie, die hier ebenfalls als \multidirektional" bezeichnetwerden soll, da | genau wie im Falle der unabh�angigen stochastischen Relaxation | keinZustandsaustausch zwischen den Servern statt�ndet. Analog zur tabellarischen Darstel-lung in Bild 5.20 gibt Bild 5.23 die nach Iterationsanzahl und {dauer aufgeschl�usseltenErgebnisse der Parallelisierung wieder, und die zugeh�origen Leistungsgr�o�en sind in Bild5.24 zusammengestellt. Ein Vergleich mit der multidirektionalen stochastischen Relaxati-on in Bild 5.20 zeigt zun�achst, da� der genetische Mehrpunkt{Algorithmus ungef�ahr diehalbe Anzahl an Iterationen ben�otigt, um eine optimale L�osung zu ermitteln. Der etwasgeringere Geschwindigkeitsvorteil des Verfahrens | er betr�agt im Mittel circa 40 Prozent| ist mit der aufwendigeren Initialisierungsphase zu erkl�aren, in der die Zustandsmengeerzeugt wird, wozu die wiederholte Instantiierung des Attributu�graphen erforderlich ist.bzgl. der Iterationsanzahl bzgl. der Verweilzeit [s]Gen. Algorithmus p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5 p = 1 p = 2 p = 3 p = 4 p = 5sp 1.00 1.66 2.29 2.67 3.00 1.00 1.54 2.03 2.23 2.42multidirektional ep 1.00 0.83 0.76 0.67 0.60 1.00 0.77 0.68 0.56 0.48wp 1.00 1.37 1.74 1.78 1.80 1.00 1.19 1.38 1.24 1.17Bild 5.24: Speedup, E�zienz und Arbeitspunkt der parallelen genetischen Optimierung (MP-GA). In Klammern: Anzahl der Bilder, f�ur die eine optimale Interpretation ermitteltwurde.



158 Kapitel 5. Ein AnwendungsbeispielAufgrund der geringen Iterationsanzahl werden jedoch durchweg k�urzere Verweilzeiten er-zielt, die letztendlich den Einsatz der parallelen genetischen Optimierung bei einer geringenServeranzahl nahelegen. Der durch die l�angere Initialisierung gegebene gr�o�ere sequentielleProgrammanteil f�uhrt schlie�lich dazu, da� gr�o�ere Speedupverluste entstehen als im Fallder multidirektionalen stochastischen Relaxation und eine maximaleWirtschaftlichkeit be-reits bei p = 3 Servern erreicht wird. Betrachten wir den aus der Anzahl durchgef�uhrterIterationen berechneten Speedup sp;iter im linken Teil der Bilder 5.20 und 5.24 als den |�uber s�amtliche Experimente gemittelten | idealen Geschwindigkeitsgewinn, und den ausder Verweilzeit bestimmten tats�achlichen Speedup sp;time (rechter Teil der Bilder 5.20 und5.24), so stellt der Quotientlp = sp;timesp;iter (5.3)ein Ma� f�ur den Speedupverlust bei der Verwendung von p Servern dar. Die f�ur alle hierdiskutierten Verfahren in Bild 5.25 zusammengestellten Verluste sind insbesondere f�ur diemultidirektionale und die unidirektionale Suche als gering einzustufen, und d�urfen unterBer�ucksichtigung der verwendeten Ressourcen | es wird lediglich eine Public{Domain{Softwarebibliothek zur Interproze�kommunikation, jedoch keine spezielle Hardware ein-gesetzt | auch f�ur die anderen Verfahren als zufriedenstellend bezeichnet werden. DieErgebnisse sprechen hier einerseits sicherlich f�ur die prinzipielle Eignung der in Abschnitt4.3.2 vorgenommenen De�nition des Analysezustandes (Gl. (4.5)); die relativ gro�en Verlu-ste bei dynamisch und periodisch interagierender Suche legen andererseits jedoch auch dieUntersuchung weiterer Verbindungsstrukturen nahe, die den f�ur diese Verfahren unn�oti-gen Engpa� eines zentralen Client vermeiden. Bevor wir im anschlie�enden Kapitel aufzus�atzlich denkbare Erweiterungen des iterativ{optimierenden Kontrollalgorithmus einge-Speedupverluste (Gl. (5.3))Stoch. Relaxation p = 2 p = 3 p = 4 p = 5multidirektional 0.97 0.98 0.98 0.98dynamisch 0.98 0.96 0.91 0.874-periodsch 0.99 0.96 0.94 0.912-periodisch 0.96 0.93 0.85 0.83unidirektional 1.0 0.98 0.96 0.93Gen. Algorithmus p = 2 p = 3 p = 4 p = 5multidirektional 0.93 0.89 0.84 0.81Bild 5.25: Speedupverluste der untersuchten parallelen Optimierungsverfahren.



5.4. Zusammenfassung 159hen, fa�t der folgende Abschnitt die wichtigsten Ergebnisse der hier vorgestellten Pilotan-wendung nochmals zusammen.5.4 ZusammenfassungIm vorliegenden Kapitel wurde die experimentelle �Uberpr�ufung des in Kapitel 4 vorgestell-ten iterativ{optimierenden Kontrollalgorithmus und der dort entwickelten Konzepte zurParallelverarbeitung beschrieben. Die Untersuchungen wurden anhand einer Analyseauf-gabe aus dem Bereich der Interpretation von Bildfolgen nat�urlicher Stra�enverkehrsszenengef�uhrt; dazu standen drei segmentierte Sequenzen mit je 29 Grauwertbildern der Gr�o�e512 � 512 zur Verf�ugung, die im Abstand von 40 Millisekunden mit einer monokularenKamera aus einem fahrenden Fahrzeug aufgenommen wurden.Die Wissensbasis besitzt 13 Konzepte, welche das zur Identi�kation der Fahrbahn undderen Markierung ben�otigte problemabh�angige Wissen aufnehmen. Nach der Aufspaltungeiniger komplexer Attribute umfa�t der aus der Analysevorbereitung resultierende Attri-butu�graph 119 Knoten, von denen elf Knoten die Verbindung zur initialen symbolischenBeschreibung herstellen. Letztere besteht aus den Ergebnissen einer anf�anglichen Regionen-segmentierung und einer richtungsorientierten Vorauswahl und Gruppierung der Segmentein Segmentgruppen, welche die Kandidaten f�ur die unterschiedlichen Fahrbahnmarkierun-gen (Randstreifen, Mittelstreifen) darstellen. Aus der Gr�o�e des Attributu�graphen undder mittleren Anzahl erzeugter Segmentgruppen resultiert ein kombinatorisches Optimie-rungsproblem mit circa 1:7 � 106 Zust�anden.Die Untersuchungen zur Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung des Attri-butu�graphen wurden unter Verwendung eines Programmpaketes zur Leistungsbewertungparalleler Programme mit Hilfe stochastischer Graphmodelle durchgef�uhrt. Um die in Ab-schnitt 1.3 eingef�uhrten Leistungsgr�o�en f�ur eine beliebige Prozessoranzahl zu berechnen,wurde die eingesetzte Zustandsraumanalyse zun�achst um einen genetischen Algorithmuszur Bestimmung einer optimalen Zuordnung zwischen den zur Verf�ugung stehenden Pro-zessorknoten und den Knoten eines Aufgabengraphen erweitert. Die anschlie�end durch-gef�uhrten Experimente best�atigten sowohl die Notwendigkeit des in Abschnitt 4.3 vor-geschlagenen iterativen Vorgehens als auch die feingranulare Au�osung der Wissensbasisdurch den Attributu�graphen. Die im Rahmen der vorliegenden Arbeit eingesetzten undweiterentwickelten Simulationswerkzeuge erwiesen sich dabei als wichtige Hilfsmittel zurBestimmung einer der Problemstruktur angemessenen Prozessorzahl.Die Evaluierung der kombinatorischen Optimierungsverfahren und ihrer Parallelisie-rung bildete den zweiten Schwerpunkt der durchgef�uhrten Experimente. Bei der Unter-suchung der in Abschnitt 4.3.2 vorgestellten Annahmekriterien zeigten sich die auch f�urandere Optimierungsaufgaben berichteten Konvergenzeigenschaften von Simulated Anne-



160 Kapitel 5. Ein Anwendungsbeispielaling, Schwellwertakzeptanz und Sintutalgorithmus; in der hier betrachteten Anwendungempfahl sich jedoch (�uberraschenderweise) die stochastische Relaxation als Verfahren miteiner noch gr�o�eren Konvergenzgeschwindigkeit. Eine weitere Verringerung der Iterations-anzahl gelang mit Hilfe der genetischen Optimierungsverfahren, bei denen sich die Wahr-scheinlichkeit f�ur das Erreichen einer optimalen L�osung im Vergleich zur stochastischenRelaxation mehr als verdoppelt, wenn nur wenige (n � 50) Iterationen ausgef�uhrt werdenk�onnen.Die Parallelisierung der Verfahren erfolgte in einem lokalen Netzwerk aus bis zu sechsidentischen Workstations. Unter Verwendung der PVM{Unterprogrammbibliothek wurdeein Client/Server{Modell implementiert und die verschiedenen Strategien zum Zustands-austausch untersucht. Anhand der stochastischen Relaxation wurde gezeigt, da� die Wirk-samkeit der Suche von einem vermehrten Zustandsaustausch pro�tiert, und eine e�zienteParallelisierung des entwickelten Kontrollalgorithmus m�oglich ist. Mit der unidirektionalenSuche wurde bei der Verwendung von zwei Servern die gr�o�te E�zienz erzielt (ep = 0:89)und f�ur f�unf Server lieferte das Verfahren mit sp = 3:26 den gr�o�ten Speedup aller Ver-suchsreihen. Im Gegensatz zu den anderen betrachteten Verfahren wurde hierbei jedochbereits f�ur 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 dergeringen Iterationsanzahl lieferte dieses Verfahren in allen Experimenten die k�urzesten Ver-weilzeiten; der durch die Initialisierung der Zustandsmenge bedingte gr�o�ere sequentielleProgrammanteil f�uhrte jedoch zu geringeren Speedups (sp = 2:42 bei p = 5 Servern).



Kapitel 6Schlu�bemerkungenAusgehend von der Beobachtung, da� bislang zwar zahlreiche parallele Algorithmen f�urdie ikonische Bildverarbeitung existieren, jedoch nur wenige Ans�atze zur parallelen sym-bolischen Bildverarbeitung zu �nden sind, wurde in den zur�uckliegenden Kapiteln die Ent-wicklung eines parallelen Kontrollalgorithmus f�ur ein semantisches Netzwerksystem zurwissensbasierten Analyse komplexer Muster beschrieben. Zum Abschlu� sollen nun einigeerg�anzende und weiterf�uhrende Untersuchungen diskutiert werden, und anschlie�end diewichtigsten Aspekte der Arbeit nochmals zusammengefa�t werden.6.1 AusblickDie experimentelle Auswertung des iterativ{optimierenden Kontrollalgorithmus anhanddes in Abschnitt 5.1 beschriebenen Anwendungsszenarios liefert einerseits wichtige Ergeb-nisse f�ur die Parallelisierung der datengetriebenen Instantiierung und zeigt andererseitsdie gute Parallelisierbarkeit der �ubergeordneten kombinatorischen Optimierungsverfahren.Die parallele Implementierung der Instantiierungsphase und eine anschlie�ende Evaluierungdes dann durchgehend parallelen Algorithmus stellen sicherlich ein vorrangiges Ziel weite-rer Arbeiten dar. Entsprechend der hierarchischen Struktur des Kontrollalgorithmus bietetsich hierzu der Einsatz eines ebenso organisierten Multiprozessorsystems an. So k�onntenin einem pyramidenf�ormig aufgebauten System (vgl. Bild 1.7, S. 13) die Rechnerknotender untereren Ebene zur parallelen Instantiierung des Attributu�graphen verwendet wer-den, w�ahrend die �ubergeordneten Prozessoren zur Durchf�uhrung der Optimierung dienen,also beispielsweise die Berechnung von Kostenfunktion und Annahmekriterium sowie dieVerwaltung und Ver�anderung von Analysezust�anden (oder Zustandsmengen) vornehmen.Eine Verk�urzung der Instantiierungsdauer und die Verringerung der Anzahl ben�otigterIterationen k�onnen neben der Parallelisierung zu einer Verbesserung der Echtzeitf�ahig-keit des Kontrollalgorithmus beitragen. Zur Senkung der \Taktfrequenz" der Optimierung



162 Kapitel 6. Schlu�bemerkungenbietet es sich an, in einem Iterationsschritt nicht den ganzen Attributu�graphen neu zu in-stantiieren, sondern lediglich die Teile des Graphen, die von dem bei der Zustands�anderungvorgeschlagenen Hypothesenaustausch betro�en sind. Im Falle des Metropolis{Algorithmuswird genau eine Zuordnung zwischen einem initialen Attributu�knoten und einem Seg-ment ge�andert, oder eine neue Modalit�atsmenge gew�ahlt, bez�uglich derer ein Konzeptkno-ten zu bewerten ist. Eine Neuinstantiierung ist hier also nicht f�ur den kompletten Attribut-u�graphen notwendig, sondern lediglich f�ur s�amtliche (nicht nur die direkten) Nachfolgerdes ausgew�ahlten Knotens.Die Verwendung problemspezi�scher Kostenfunktionen und Zustands�uberg�ange sindvielversprechende M�oglichkeiten zur Reduzierung der Anzahl auszuf�uhrender Iterationen.In der vorgestellten Analyseaufgabe aus dem Bereich der Bildfolgeninterpretation bietetes sich an, die Kostenfunktion so zu w�ahlen, da� die Kontinuit�at der betrachteten Szeneausgenutzt wird. Nach der Interpretation eines Folgebildes k�onnten dazu bei der Analysedes n�achsten Bildes beispielsweise nur noch die Abweichungen der Attributwerte herange-zogen werden. Die systematische Variation des Zustandsvektors stellt neben einer proble-mabh�angige Einschr�ankung der Nachbarschaft eines Analysezustands eine weitere M�oglich-keit zur Verringerung der Iterationsanzahl dar, die insbesondere aufgrund der Diskretheitdes vorliegenden Optimierungsproblems erfolgversprechend sein d�urfte.Die zuletzt diskutierten Erg�anzungen erfordern im wesentlichen den Austausch dervom Benutzer zu de�nierenden Methoden zur Kostenberechnung und zur Zustandsgene-rierung und sind daher mit geringem Aufwand zu realisieren. Zus�atzliche Eingri�e in dieAnalysevorbereitung sind erforderlich, um eine Behandlung der bislang unber�ucksichtigtenElemente der ERNEST{Netzwerksprache wie zum Beispiel die Eintr�age zur lokalen Steue-rung der Analyse (Identi�kationen, vgl. S. 35) oder zur Darstellung referentieller Bez�uge(Referenzkanten, vgl. S. 28) zu erm�oglichen. Eine Integration dieser Netzwerkelementewird gegenw�artig angestrebt, um den entwickelten Kontrollalgorithmus zur Steuerung derlinguistischen Analyse im Spracherkennungs{ und Dialogsystem Evar einzusetzen. Einebesondere Herausforderung ergibt sich hierbei aus der Gr�o�e der Wissensbasis, die in einenAttributu�graphen mit ca. 30.000 Knoten transformiert wird, und somit ebenfalls einestarke Motivation f�ur die oben skizzierten Arbeitspunkte bildet.Weiterf�uhrende Untersuchungen zur Parallelisierung sollten sich schlie�lich mit derBehandlung der problemabh�angigen Analyseprozeduren befassen. Ans�atze zu einer In-tegration von neuronalen Netzen zur Objekterkennung in den graphbasierten ERNEST{Kontrollalgorithmus �nden sich beispielweise in [Kum93a, Mor94]; als aussichtsreiche Al-ternative zur Instantiierung kompletter Objekte ist jedoch auch der Einsatz statistischerObjektmodelle zu erw�agen [Hor94], deren Verwendung ebenfalls eine gute Parallelisierbar-keit erwarten l�a�t. Der Einsatz dieser Techniken ist jedoch nicht nur ein Schritt zur weiterenAusnutzung von Parallelisierungsm�oglichkeiten, sondern stellt eine nat�urliche Erweiterungdes in der Kontrolle erprobten Prinzips der iterativen Optimierung dar. Hierdurch er�o�net



6.2. Zusammenfassung 163sich nicht nur die M�oglichkeit zu einer schnelleren und robusteren Analyse, sondern auchdie Chance zur Vereinfachung und automatischen Akquisition des bislang �uberwiegendmanuell erworbenen prozeduralen Wissens.6.2 ZusammenfassungObwohl bereits handels�ubliche Arbeitsplatzrechner dem Menschen bei einer Vielzahl vonAufgaben | wie etwa dem Sortieren gro�er Datenbest�ande | an Geschwindigkeit undZuverl�assigkeit weit �uberlegen sind, k�onnen selbst H�ochstleistungsrechner die perzeptivenLeistungen des Menschen bislang nur unvollkommen nachbilden. Die massiv{parallele Ver-arbeitung von Sinneseindr�ucken im menschlichen Gehirn wird als eine Ursache daf�ur ange-sehen, da� der Mensch Perzeptionsaufgaben selbst unter schwierigen Bedingungen nahezum�uhelos erledigt, und dient daher insbesondere auch zur Motivation des Einsatzes von Par-allelrechnern in der Mustererkennung, welche sich mit der Auswertung und Interpretationvon Sinneseindr�ucken durch digitale Rechenanlagen befa�t. Versprechen Parallelrechner ei-nerseits die Bereitstellung von hohen Rechenleistungen, die auch zur L�osung einer Vielzahlanderer natur{ und ingenieurwissenschaftlicher Aufgabenstellungen ben�otigt werden, sosetzt deren e�ziente Nutzung gleichzeitig die Entwicklung geeigneter paralleler Algorith-men voraus.In der vorliegenden Arbeit werden M�oglichkeiten zur Parallelverarbeitung in einemsemantischen Netzwerksystem f�ur die wissensbasierte Musteranalyse untersucht. Ziel derAnalyse ist die automatische Generierung einer symbolischen Beschreibung. W�ahrend sichderen m�oglicher Inhalt aus den individuellen Erfordernissen der jeweiligen Anwendung er-gibt, ist die Forderung nach einer bestm�oglichen Beschreibung anwendungsunabh�angig undverdeutlicht, da� die Analyse komplexer Muster als Optimierungsproblem aufgefa�t wer-den kann. Zur L�osung dieses Problems wird sowohl beim Verstehen ie�end gesprochenerSprache als auch bei der Interpretation von Bildern oder Bildfolgen nat�urlicher Szenen |dies sind die wohl wichtigsten Beispiele komplexer Muster | von einem geschichteten Ver-arbeitungsmodell ausgegangen, das eine Transformation der Sensordaten �uber zunehmendabstraktere Zwischenrepr�asentationen bis hin zur gew�unschten symbolischen Beschreibungvorsieht.Neben der Existenz einer sehr gro�en, im allgemeinen jedoch konstanten (inhaltsun-abh�angigen) Anzahl kleiner Datenelemente sind die Lokalit�at und Ortsinvarianz charak-teristisch f�ur die signalnahen Verarbeitungsebenen. Als Konsequenz daraus ergeben sichkonzeptuell einfache Parallelisierungsm�oglichkeiten nach dem Prinzip der Datenverteilung,die eine gleichm�a�ige Auslastung der Prozessoren und eine e�ziente Parallelisierung gestat-ten. Kennzeichnend f�ur die wissensbasierte Analyse sind dagegen das Vorhandensein einervariablen, vom Signalinhalt und den Ergebnissen der initialen Segmentierung abh�angigen



164 Kapitel 6. Schlu�bemerkungenAnzahl zu verarbeitender Objekte und die explizite Repr�asentation und Nutzung problem-abh�angigen Wissens. Eine Parallelisierung mu� daher im allgemeinen nach dem Prinzipder Aufgabenverteilung erfolgen und macht es erforderlich, die eingesetzten Inferenzme-chanismen auf gleichzeitig ausf�uhrbare Teilaufgaben zu untersuchen.Das Erlanger semantische Netzwerksystem ERNEST bildet den weiteren Rahmen f�urdie durchgef�uhrten Untersuchungen. Das System besitzt einen modularen Aufbau, der all-gemeine �Uberlegungen zur Architektur wissensbasierter Musteranalysesysteme ber�ucksich-tigt; die Module zur Wissensrepr�asentation und zur Kontrolle des Analyseprozesses wer-den ausf�uhrlich vorgestellt. Konzepte repr�asentieren beliebige Objekte oder Begri�e undk�onnen eine beliebige Anzahl von Attributen und Relationen besitzen, welche ihre (physi-kalischen) Eigenschaften und deren Beziehungen n�aher beschreiben. Beziehungen zwischenKonzepten werden durch Kanten ausgedr�uckt, die in Modalit�atsmengen gruppiert werdenk�onnen, um unterschiedliche Begri�svarianten in einem Netzwerkknoten zusammenzufas-sen. Die wichtigsten Kantentypen sind die Spezialisierungs{, die Bestandteils{ und dieKonkretisierungskante, welche zum Aufbau einer Vererbungshierarchie, zur Dekompositi-on komplexer Konzepte und zur Verbindung unterschiedlicher Abstraktionsebenen dienen.Ebenfalls in der Wissensbasis verankert sind Eintr�age zur lokalen Steuerung der Analyse,die eine e�ziente Nutzung des deklarativen Wissens erm�oglichen.Auspr�agungen von Konzepten in den Sensordaten und Zwischenergebnisse der Analysewerden durch Instanzen und modi�zierte Konzepte repr�asentiert. Ziel des Analyseprozes-ses ist die Erzeugung einer m�oglichst gut bewerteten Instanz zu einem Zielkonzept. DieAnalyse beruht auf sechs Inferenzregeln zur Generierung von Instanzen und modi�ziertenKonzepten, welche nur von der Netzwerksyntax, nicht aber von den dargestellten Begrif-fen abh�angig sind. Instanzen und modi�zierte Konzepte werden zu Analysezust�anden zu-sammengefa�t, die mit Hilfe eines �ubergeordneten Graphsuchverfahren auf der Basis desA�{Algorithmus verwaltet werden.�Uberlegungen zur Parallelisierung des graphbasierten Kontrollalgorithmus der System-schale gehen von einer Teilmenge der Netzwerksprache aus, die neben den epistemologischprimitiven Elementen (Konzepte, Kanten, Attribute und Relationen) lediglich die Ver-wendung von Modalit�atsmengen gestattet, und werden auf der Konzept{, der Netzwerk{und der Suchraumebene gef�uhrt. Zur parallelen Instantiierung einzelner Konzepte wirdder erweiterte Konzeptu�graph eingef�uhrt, der die Abh�angigkeiten s�amtlicher Attribut-berechnungen und Bewertungen von Relationen, Kanten und Instanzen festh�alt. Bei derBetrachtung der Netzwerkebene mu� zwischen der gleichzeitigen Behandlung unterschied-licher Begri�svarianten und der parallelen Instantiierung der Konzepte einer Regelpr�amisseunterschieden werden. Kann erstere auf die simultane Weiterverfolgung alternativer Such-baumpfade zur�uckgef�uhrt werden, so f�uhrt die parallele Instantiierung von Bestandteilenund Konkretisierungen zu einer starken Vermehrung der zu ber�ucksichtigenden Analyse-zust�ande, da die M�oglichkeit zur schrittweisen Einschr�ankung der Wissensbasis aufgrund



6.2. Zusammenfassung 165von bereits berechneten Zwischenergebnissen entf�allt.Zur Beschleunigung der Graphsuche werden Parallelisierungsans�atze nach dem Prin-zip der Datenverteilung und der Aufgabenverteilung diskutiert, und letztere wird f�ur denERNEST{Kontrollalgorithmus unter Verwendung eines Client/Server{Modells zur Inter-proze�kommunikation in einem Workstationnetz experimentell untersucht. Der komplexeAufbau der Suchbaumknoten, der die �Ubertragung s�amtlicher Instanzen und modi�zier-ter Konzepte sowie zus�atzlicher Kontrollinformation erfordert, erweist sich als wesentlicheUrsache daf�ur, da� akzeptable Geschwindigkeitsgewinne nur bei wenig informierten Rest-kostensch�atzungen und einer geringen Prozessoranzahl erzielt werden.Zur �Uberwindung dieser Probleme wird ein neuer Kontrollalgorithmus vorgeschlagenund realisiert, der durch die iterative Optimierung einer heuristischen G�utefunktion cha-rakterisiert ist. Wichtigste Entwurfsziele sind dabei neben der Eignung f�ur die Parallelver-arbeitung die Any{Time{F�ahigkeit des Verfahrens und die Unterst�utzung einer ergonomi-schen Wissensrepr�asentation. Um einerseits die Vorteile der objektzentrierten Darstellungdes Wissens durch den verwendeten Netzwerkformalismus zu gew�ahrleisten, andererseitsjedoch eine gr�o�tm�ogliche Parallelit�at bei der Abarbeitung der zur Instantiierung not-wendigen Inferenzen zu erreichen, wird zun�achst eine automatische Transformation derWissensbasis in einen feingranularen Datenu�graphen, den Attributu�graphen, vorge-nommen. Die Knoten dieses Graphen repr�asentieren die Attribute, Relationen, Kantenoder Konzepte des Netzwerkes und sind mit den entsprechenden Analyseprozeduren zurWerteberechnung und Bewertung versehen.Die parallele Instantiierung des Attributu�graphen erfolgt durch die Aktivierung dieserProzeduren in der durch die Kanten des Graphen vorgegebenen Reihenfolge; sie beginntmit den Attributen, die direkt auf die initiale symbolische Beschreibung zugreifen, undendet mit der Bewertung der Knoten, welche die Analyseziele repr�asentieren. Die so be-rechneten Bewertungen werden durch eine heuristische Fehlerfunktion verkn�upft und sindallein von der gew�ahlten Zuordnung zwischen Segmentierungsergebnissen und initialen At-tributu�knoten sowie den verwendeten Modalit�atsmengen abh�angig. Ein Analysezustandkann daher als ein Vektor aufgefa�t werden, der die zur Instantiierung verwendeten Zuord-nungen und Modalit�atsmengen repr�asentiert; in Verbindung mit dem iterativen Vorgehenerm�oglicht die De�nition eine e�ziente Parallelisierung, da sich der Informationsaustauschzwischen den Prozessoren auf diesen Vektor beschr�anken kann.Zur Minimierung der Fehlerfunktion werden allgemeine kombinatorische Optimierungs-verfahren wie beispielsweise verschiedene Varianten des bekannten Simulated Annealingoder genetische Algorithmen eingesetzt; das Ergebnis der Minimierung ist eine Interpre-tation, welche optimal zu den Segmentierungsergebnissen pa�t, und maximal kompatibelmit den in der Wissensbasis abgelegten Vorerwartungen ist.Neben den restriktiven Zeitanforderungen zahlreicher Anwendungen bildet die | auf-grund der Konvergenzeigenschaften der Verfahren notwendige| gro�e Anzahl auszuf�uhren-



166 Kapitel 6. Schlu�bemerkungender Iterationen eine wesentliche Motivation f�ur die Parallelisierung der Optimierung. Diehierzu vorgestellten Ans�atze sehen die Ausf�uhrung des gleichen Algorithmus auf jedem derzur Verf�ugung stehenden Prozessoren (Rechnerknoten) vor, verwenden jedoch unterschied-liche Strategien zum Austausch von Analysezust�anden.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 nat�urlicher Stra�enverkehrsszenen experimentell ausgewertet.Die zur Parallelisierung der Netzwerkinferenzen vorgenommene feingranulare Au�osungder Wissensbasis durch den Attributu�graphen und die zur Vermeidung der kombinato-rischen Explosion von Zwischenergebnissen vorgeschlagene iterative Instantiierung werdenanhand einer Parallelrechnersimulation best�atigt, welche das aus der Leistungsbewertungbekannte Verfahren der Zustandsraumanalyse verwendet. Die im Rahmen der durchgef�uhr-ten Untersuchungen vorgenommene Kombination der Zustandsraumanalyse mit einem ge-netischen Algorithmus erlaubt hierbei sowohl die optimale Abbildung der Knoten des At-tributu�graphen auf die zur Verf�ugung stehenden Prozessoren als auch die Bestimmungeiner bez�uglich der Wirtschaftlichkeit optimalen Prozessoranzahl. Zur Parallelisierung der�ubergeordneten kombinatorischen Suchverfahren wird ein aus bis zu sechs Workstationsbestehendes lokales Netzwerk und eine Public{Domain{Unterprogammbibliothek zur In-terproze�kommunikation eingesetzt. F�ur alle der betrachteten Verfahren werden gute Ge-schwindigkeitssteigerungen erzielt. W�ahrend die | auf die Anzahl der ausgef�uhrten Itera-tionen bezogene | Wirksamkeit der Suche durch die Hinzunahme weiterer Rechner nochzu steigern sein d�urfte, zeichnet sich bei den Parallelisierungsans�atzen, die einen h�au�genZustandsaustausch oder eine gro�e Initialisierungsdauer erfordern, eine beginnende S�atti-gung der Wirtschaftlichkeit ab.
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