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1 Einleitung

1.1 Position

Der Prozef§ der zunehmenden Verbreitung digitaler Technologien und Infrastruk-
turen ist heutzutage nicht mehr umkehrbar. Sowohl der technologische Fortschritt
in der Produktion von elektronischen Bauelementen bei gleichzeitigem Verfall der
Endverbraucherpreise, als auch die universelle Moglichkeit der Reprisentation
von Vorgingen, Zustianden und Abldufen auf Basis einer bindren Logik sind die
hauptsichlichen Motoren dieser Entwicklung.

Der eigentliche Fortschritt innerhalb dieses Prozesses findet jedoch nicht durch
Ausweitung des technologischen Tragers dieses Prozesses, sonden durch den Er-
satz von immer mehr Technologien und Infrastrukturen durch ihr digitales Alter
Ego statt. Negroponte, der Leiter des MIT Media Labs, benutzt hier gern die
Allegorie des Wettbewerbs von “Atomen” und “Bits”[131]: Schallplatte kontra
Audio-CD oder MP3-Datei, Fernseher kontra Computer, Schmierzettel kontra
Handheld-Computer, Drehscheibe kontra Tastentelefon oder Modem, Magnet-
band kontra Digital Video, Mont Blanc Fiillfederhalter kontra digitale Signa-
tur,. ..die Auflistung liele sich endlos fortsetzen.

Digitale Technologien und Infrastrukturen (die Bits) konnen bestehende Tech-
nologien oder Infrastrukturen (die Atome) nur durch das Angebot einer geeigne-
ten digitalen Représentation des neuen Einsatzgebietes ergénzen oder ersetzen.

Digitale Représentationen der technologischen oder infrastrukturellen “Wirk-
lichkeit” finden sich heute in der Mehrzahl der Anwendungen in den folgenden
Formen vor:

e digitalisierte Abtastwerte (Audio-CDs, CCD- oder CMOS-Kamerabilder)
e Datenbankindizes (Kundennummern, Zugangskodes)

e Regeln (Event-driven Nutzerinterface, Programmabldufe)

Eine Zunahme der Komplexitét fiihrt bei allen diesen Arten von Repréasentatio-
nen zu erheblichen Problemen. Dies kann auf den gemeinsamen Nenner gebracht
werden, dafi sie die Komplexitéit des Représentierten bei Verbreitung der Einsatz-
gebiete schlicht und einfach multiplizieren. Dies ist teilweise fiir den Anwender
heute kaum mehr zu iibersehen. Davon kann man sich zum Beispiel anhand der
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wachsenden Anzahl der von ihm zu verwaltenden Datenbankindizes (Kontonum-
mer, Passnummer, diverse Geheimworte, Bestellnummern, KFZ-Kennzeichen, Be-
arbeitungsnummern, Typen von Haushaltsgerédten, Softwareversionen, Software-
updateversionen, Hausnummern, Termine,. .. ) leicht selbst iiberzeugen.

Dies sind Anzeichen einer zunehmenden Entfremdung des Menschen von sei-
nem Unternehmen, digitale Technologien und Infrastrukturen in einer immer
groferen Anzahl von Lebensbereichen einzusetzen.

Die in der Praxis zum Einsatz kommenden digitalen Représentationen haben
wenig mit der Art zu tun, wie etwa der Mensch seine Umwelt kognitiv représen-
tiert. Auch wenn hier noch keine ultimativen Forschungsergebnisse vorliegen, ist
es dennoch sicher, dafl etwa die Netzhaut des Auges Bilder der Umwelt nicht
pixelweise abtastet, oder dafl unser Gedéachtnis nicht in Form einer relationalen,
geschweige denn einer mittels Schliisselzahlen referenzierenden Datenbank orga-
nisiert ist.

Eine These soll daher an den Anfang dieser Arbeit gestellt werden:

Fortschritt ist hier nur noch erzielbar auf der Basis der besseren Représentation
einer hoheren Komplexitat.

Der Ansatz besteht also in der Benennung von erweiterten Reprasentations-
moglichkeiten fiir die Objekte und fiir die Beziehungen zwischen den Objekten,
die in Technologien und Infrastrukturen wesentlich mit eingehen.

In der vorliegenden Arbeit werden die methodischen Ansétze des Soft Compu-
ting als solch eine verbesserte Reprisentation ermdéglichend eingefiihrt. Dies wird
im nédchsten Abschnitt ndher erlautert.

1.2 Soft Computing

Der Begriff Soft Computing wurde zu Beginn der 90er Jahre von Lotfi Zadeh, auf
den auch der kontroverse Begriff Fuzzy Logic zuriickgeht, eingefiihrt. Zadeh woll-
te den Eigenheiten der gerade stattfindenden Entwicklung auf dem Gebiet der
lernfdhigen Verfahren Rechnung tragen und sie unter einem Dach zusammenfas-
sen. Mit der Renaissance des Neurocomputing Mitte der 80er Jahre lebten auch
eine Reihe anderer Verfahrensgruppen wieder auf, ohne dafl es einen auf den er-
sten Blick offensichtlichen Zusammenhang zwischen ihnen gab. So erschien 1989
David Goldbergs Buch iiber genetische Algorithmen [54], durch das eine Viel-
zahl junger Wissenschaftler erstmalig auf einfache und anschauliche Weise in das
Gebiet der evolutionéren Verfahren eingefithrt wurde (Hollands” Buch von 1975
[68] war hier viel zu abstrakt). Ahnliches gilt fiir ein Buch von Sugeno, aus dem
insbesondere viele japanische Forscher die Grundlagen der Fuzzy-Logik lernten
[166].

In diesem Zeitraum probierten sich Forscher aus dem asiatischen Raum auch
erstmalig an einer Kombination aus neuronalen Netzen und Fuzzy-Logik. Im Jah-
re 1988 fand in der japanischen Stadt lizuka, international kaum wahrgenommen,
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ein Workshop iiber Neuro-Fuzzy-Systeme statt. Gemeinsam mit Zadeh und dem
Physiologen Walter Freeman beschloff man, der néchsten Veranstaltung in lizuka
einen internationalen Rahmen zu geben. Der zweijahrige Zyklus der IIZUKA-
Konferenzen, der 1990 begann, war damit geboren. Der Schwerpunkt der Kon-
ferenzen wurde stets auf die gemeinsame Behandlung von neuronalen Netzen
und Fuzzy-Logik gelegt. Bei der Ercffnungsrede von Zadeh zur ersten IIZUKA-
Konferenz 1990 sprach Zadeh diese Gemeinsamkeit noch als interpolative reaso-
ning an. Erst 1994 wurde dann offiziell Soft Computing zum Schwerpunkt der
I[IZUKA-Konferenz erkldrt, wohl als der ersten internationalen Konferenz iiber-
haupt.

Alternativ wird in der Forschung auch die Bezeichnung computational intel-
ligence (CI) verwendet. Durch diesen Begriff soll eine bessere Abgrenzung zum
Begriff der kiinstlichen Intelligenz (artificial intelligence) erreicht werden.

Es dauerte jedoch einige Jahre, bevor der Begrift Soft Computing in der Form
gefafit wurde, in der er heute im Gebrauch ist, ndmlich als einer losen Allianz aller
Verfahren, die auf neuronalen Netzen, Fuzzy-Logik, evolutiondren Algorithmen
und deren Hybridformen beruhen.

In [203] faBt Zadeh den Begriff so zusammen: .,...to mimic the ability of the
human mind to effectively employ modes of reasoning that are approximate rather
than exact. In traditional —hard— computing, the prime desiderata are precision,
certainty, and rigor.” Zuséatzlich gibt er die Grundformel jeden Soft Computing
Verfahrens an: exploitation of the tolerance for imprecision and uncertainty.

In [204] betont Zadeh dann auch die Interoperabilitat der unter dem Begriff
Soft Computing zusammengefaiten Verfahren: | What is important about soft
computing is that it suggests the possibility of employing fuzzy logic, neurocom-
puting and genetic algorithms in combination rather than in isolation.“

Die hier interessierende neue Form der Représentation durch Soft Computing
findet sich in der von Zadeh als zentral betrachteten Thematik der Ungenauig-
keit (imprecision), und der formalen Methoden, damit umzugehen. Der Begriff
Ungenauigkeit weist hier auf die defizitidre Ausprdgung verschiedener Arten von
Représentationen hin:

e Meflungenauigkeit oder numerische Ungenauigkeit, wie etwa beim Runden
von Zahlenwerten,

e linguistische Unschérfe, wie etwa beim Abbilden von Begriffen auf Zahlen-
werte,

e Vagheit, als Ausdruck des Unwissens iiber eine Sache,
e Wahrscheinlichkeit oder die

e Moglichkeit einer Sache, die von der Wahrscheinlichkeit ihres Eintretens zu
unterscheiden ist.
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Der Kerngedanke ist, dafl eine Verringerung solcher Ungenauigkeiten einen wie
auch immer gearteten hoheren Aufwand erfordert. Man mufl entweder genau-
er messen, genauer erlautern, mehr Wissen einholen, eine groflere Stichprobe
wahlen, oder den Kontext einer Sache stédrker abgrenzen. Dies steht dann im
Gegensatz zu dem eigentlichen Nutzen der hoheren Genauigkeit. Unter einer Rei-
he von Umsténden ist diese ndmlich gar nicht erforderlich, notwendig, gewiinscht
oder moglich:

Die Kosten fiir den zuséatzlichen Aufwand zur Erlangung einer hoheren Ge-
nauigkeit stehen in keinem Verhéltnis zu dem sich aus der héheren Genau-
igkeit ergebenden Vorteil.

Eine hohe Genauigkeit ist nicht zweckméfig, wie z.B. bei der Regelung einer
Klimaanlage, bei der die Raumtemperatur sicher nicht auf 0.001 K genau
geregelt sein muf3.

Eine hohe Genauigkeit kann sogar fehlerhaft sein, da ein System dadurch
unflexibel werden kann.

Eine hohe Genauigkeit ist nicht moglich, da das System gar keine ,ground
truth“ besitzt oder diese nicht erlangt werden kann.

Abweichungen vom Ideal sind nicht direkt modellierbar, wie z.B. beim Aus-
balancieren einer Kugel auf einer Auflage auf einem umgekehrten Pendel
so, dal die Kugel um maximal §z von der Mittellage abweicht (es gibt keine
, Differentialungleichungen*).

Alle unter dem Dachbegriff Soft Computing zusammengefaiten Methoden ha-
ben daher einen entscheidenden Aspekt gemeinsam: sie erlauben die direkte Um-
setzung eines hoheren Aufwands zum Erzielen genauerer Ergebnisse. Beispiele
dafiir sind:

Die Verwendung von mehr linguistischen Termen und damit von mehr Re-
geln bei einem Fuzzy-Controller.

Die Erhohung der Anzahl von Neuronen bei einem neuronalen Netz.

Die Vergréflerung der Population eines genetischen Algorithmus, und die
Erhohung der Anzahl von Generationen.

Dies ist eine empirische Tatsache. Offen bleibt jedoch hier erst einmal, wie
genau diese Verfahren im Endeffekt werden konnen, oder wie sicher sie die formal
gegebenen Ziele iiberhaupt erreichen. Die (nicht immer positive) Antwort darauf
geben eine Reihe von mathematischen Theoremen, deren Diskussion einen Teil
der vorliegenden Arbeit ausmacht:
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e Das “Ugly Duckling” Theorem beweist die Unmdglichkeit, Objekte lediglich
auf der Basis von logischen Attributen zu unterscheiden.

e Das “No Free Lunch” Theorem beweist, daf alle Optimierungsverfahren im
Mittel iiber alle Optimierungsprobleme gleichgut performieren.

e Das Schemata-Theorem beweist, daf bei einem evolutionére Verfahren iiber-
durchschnittlich gute Individuen sich proportional zu dem Wert ihrer Uber-
durchschnittlichkeit in der Population anh&ufen.

e Das STONE-WEIERSTRASS Theorem beweist die universelle Approximati-
onsfiahigkeit von neuronalen Netzen und Fuzzy-Systemen.

e Das KOLMOGOROV-Theorem beweist die universelle Repriasentationsfahig-
keit von neuronalen Netzen und Fuzzy-Systemen.

Jedes dieser Theoreme hat seine eigene Geschichte, und unterscheidet sich auch
in der Art und Weise, wie es in das Repertoire des Soft Computing aufgenommen
wurde. Wihrend so das KOLMOGOROV-Theorem quasi riickwirkend als Garant
dafiir, daB zu jeder Systemfunktion f ein neuronales Netz existiert, dal diese
Funktion genau reprasentieren kann, wiederentdeckt wurde, war die Einfiihrung
des “No Free Lunch” Theorems Mitte der 90er Jahre von einer der heftigsten
Kontroversen unter den Wissenschaftlern auf diesem Gebiet begleitet, die es je-
mals gegeben hat.

1.3 Mustererkennung

Der digitalen Repréasentation von Objekten und der Beziehungen zwischen Ob-
jekten, wie sie verstiarkt technologisch angestrebt wird, steht die Représentation
durch Muster, wie sie im wesentlichen alle Lebensformen praktizieren, gegeniiber.
Natiirlich entsteht hierbei die Frage, ob Soft Computing mehr zur Mustererken-
nung beitragen kann.

Dazu ist es notwendig, den Begriff der Mustererkennung selbst klar abzugren-
zen. In der Literatur finden sich jedoch iiberraschend wenig Versuche, sowohl den
Begriff des Musters als auch die Gesamtheit aller Aktivitédten, die unter dem Be-
griff Mustererkennung zusammengefafit werden zu definieren. Viele wissenschaft-
liche Disziplinen nehmen in der einen oder anderen Form auf Muster Bezug, ohne
sie als wesentlichen Schwerpunkt ihrer Forschungen anzusehen. So spielen Muster
und die Prozesse ihrer Entstehung und Herausbildung in der Physik eine Rolle,
wie z.B. in den synergetischen Ansétzen von Haken, in der Mathematik (Beispiel:
Entschliisselung von Chiffrierverfahren), in der Chemie, der Stochastik, der Si-
gnaltheorie, der Kontrolltheorie, der Biologie, der Meteorologie, der Geologie, der
Informatik, den Designwissenschaften, der Paldontologie, in der Psychologie (der
Rorschach-Test oder die Gestaltpsychologie nehmen direkt Bezug auf Muster)
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und natiirlich in der Physiologie, die die Mechanismen der Musterwahrnehmung
direkt untersucht. Mustererkennung versteht sich jedoch nicht als Teilzweig einer
der benannten Disziplinen, sondern als Gruppe gemeinsamer Aktivitidten [184].

Genauso unscharf wie der Begriff Mustererkennung ist auch der Begriff Mu-
ster selbst. Schon die etymologische Herkunft ist sehr vielschichtig. Das seit dem
14. Jahrhundert bezeugte deutsche Wort Muster stammt vom italienischen Wort
mostra fiir ,,zeigen, weisen, hinweisen, bezeichnen* ab, welchem wiederum das
lateinische Wort monstrare mit dhnlicher Bedeutung zugrunde liegt [40]. Muster
steht im Deutschen fiir ,, Vorlage, Modell; Vorbild; Probestiick; Zeichnung, Figur*,
also etwas, von dem auf eine groflere oder allgemeinere Gesamtheit geschlossen
werden kann. Etymologisch ist im Deutschen Muster mit Monster, Monstrum
und monstros verwandt, wobei letztere auf den Aspekt des ,,Gezeigt-werdens”
verweisen, d.h. etwas ist nur dann monstrds, wenn wir es jemand anderem zei-
gen und nicht einfach nur darauf hinweisen. Die Verwandschaft mit Monster ist
hier deshalb interessant, weil das englische Wort monster dieselbe Wurzel hat
wie der deutsche Begriff Monster, das englische Wort pattern, das dem deutschen
Muster entspricht, jedoch nicht. Im Unterschied zu vielen kategorialen Bezeich-
nungen wie Struktur, Organisation, oder Information weichen die deutsche und
englische Bezeichnung deutlich voneinander ab. Das gilt sogar in inhaltlicher Hin-
sicht. Das englische Wort pattern geht auf das franzésische Wort patron zuriick,
also im Sinne von ,,Meister; Beschiitzer®, oder, wie Watanabe schreibt ([184], S.6):
,- .- anything that was supposed to be followed or imitated.” Das franzosiche pa-
tron wiederum, welches auf das lateinische patronus fiir ,,(véterlicher) Schutzherr,
Schirmherr® zuriickgeht, bildet auch die Wurzel der deutschen Worte Patron und
Patrone. Die urspriingliche und iibertragene Vorstellung hier ist, da} das Ver-
halten des Vaters Vorbild fiir den Charakter des Sohnes ist. Das deutsche Wort
Musterung, wie z.B. die einer Textilie, spiegelt mehr diese englische Bedeutung
wieder.

In diesem Zusammenhang ist auch der Modus des Erkennens von Mustern
im Deutschen und Englischen urspriinglisch anders gefaft, ndmlich induktiv im
Deutschen und deduktiv im Englischen. Heutzutage konvergieren diese Bedeu-
tungen zwar im allgemeinen Sprachgebrauch, kénnen jedoch nicht die Tatsache
unterdriicken, dafl Muster an sich nicht objektiv real sind, sondern eher eine Art
,Ather® darstellen, in dem unsere subjektive Sicht auf unsere Umwelt abliuft.
Oder anders gesagt: dafl erkannte Muster in jedem Fall Ergebnis einer Ableitung
aus realen Fakten sind, die in einer anderen ,,Sprache® formuliert ist als die, die
durch die Qualitit dieser Fakten direkt vorgegeben ist. Genauer gefafit, finden
sich alle Momente des Musterbegriffs schon im dialektischen Gegensatzpaar von
Inhalt und Form wieder, da Muster auf einen formalen Aspekt einer Sache Bezug
nimmt, der auf einen inhaltlichen Aspekt verweist. Muster werden aus der Form
abgeleitet, jedoch auf Inhalte angewendet.

Damit soll im folgenden unter Mustererkennung die Beschreibung der Vorgén-
ge verstanden werden, die eine Transduktion von Form zu Inhalt auf Basis einer
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unspezifizierten Zwischenstufe, eben den Mustern, durchlaufen. Ein Muster hat
damit immer zwei unvereinbare Aspekte, den formalen und den inhaltlichen. Ein
Beispiel fiir dieses ,januskopfige“ Wesen des Musters finden wir in der Merk-
malsklassifikation, in der der formale Aspekt des Musters als Merkmal und der
inhaltliche Aspekt als Klasse aufgefafit wird (siche Abschnitt 2.1). Ziel der Merk-
malsklassifikation ist dann die Umrechnung von quantifizierten Merkmalen in
Klassennummern. Das Muster selbst tritt bei diesem Vorgang niemals in irgend-
einer , jungfriaulichen* Form zutage.

Da das Wechselspiel von Inhalt und Form in nahezu allen Wissenschaften eine
grundlegende Rolle spielt, wundert es auch nicht, daff auch dieser spezielle Modus
dieses Wechselspiels sich in so vielen Disziplinen wiederfinden 148t und in so
vielféaltiger Hinsicht untersucht wird, ohne jedoch ausschliellicher Gegenstand
dieser Disziplinen zu werden.

1.4 Mustererkennung und Soft Computing

Die urspriingliche Auspriagung der Momente der heute unter dem Dachbegriff
Soft Computing zusammengefaiten Methoden und Algorithmen fand ihren An-
fang bereits in den 60er Jahren, geriet dann aber in den 70er Jahren eher aus
dem Blickfeld der aktiven Forschung. Erst gegen Ende der 80er Jahre kam es
zu einer plotzlichen Wiederaufnahme der Untersuchungen zu diesen Verfahren.
Im wesentlichen kann man dafiir die rasche Verbreitung einfach verfiigbarer, lei-
stungsfahiger Computerhardware verantwortlich machen, die heute noch anhlt.
Erst in den 90er Jahren wurde diese Entwicklung dann durch eine gewisse theo-
retische Breite ergénzt, die auf die beginnende Formulierung der theoretischen
Grundlagen des Soft Computing hinauslief.

So wurden die ersten Vorschldge zur Anwendung der evolutiondren Idee bei
der Losung von Optimierungsaufgaben bereits um 1960 ins Spiel gebracht [19].
Dieses waren jedoch aus heutiger Sicht einfache Mutationsansitze, die spéter [67]
um die Rekombination unter dem Titel zielorientierte Mustererkennung (goal-
directed pattern recognition) ergénzt wurden. Was jedoch den weiteren Einsatz
evolutiondrer Algortihmen verhinderte, war klar die nicht zur Verfiigung stehen-
de Rechenleistung, die zur Durchfithrung solcher populationsbasierter Ansétze
notwendige Voraussetzung war. Erst die viel spéter einsetzende Verbreitung von
Personal Computern machte dies moglich.

Ahnliches 148t sich zu den neuronalen Netzen sagen, deren interne Berechnun-
gen relativ umfangreich sind, und eine gewisse numerische Genauigkeit erfordern.
Die ersten Arbeiten zum Perzeptron im Zusammenhang mit der Mustererkennung
wurden Ende der 50er Jahre durchgefiihrt (sieche Abschnitt 2.2.1). Sie stieflen auf
besonderes Interesse, zumal das Perzeptron ja nicht nur ein Konzept auf dem
Papier war, sondern bereits in Form des Mark I Perceptrons als konstruierte
Maschine existierte.
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Man muf hier unbedingt festhalten, dafl es urspriinglich keine solche Trennung
von Neuroinformatik und Computerarchitektur gab, wie sie uns heute selbst-
verstindlich erscheint. Die vorherrschende Idee war, dafl sich die weitere Ent-
wicklung der Computerhardware in Anlehnung an die biologischen Prinzipien
vollziehen werde [120]. Wie weiter unten néher diskutiert wird (siehe S. 17), war
das Perzeptron hier eher eine Art “Schnellschuff”, um die vermeintlich zu lang-
samen Fortschritte auf diesem Gebiet zu kompensieren. Vor allem fehlte dem
Perzeptron eine genuine mathematische Modellierung. Diese wurde von Minsky
und Papert [127] spéter nachgereicht, jedoch wurden die dabei aufgezeigten prin-
zipiellen Probleme eines solchen neuronalen Musterlerners voreilig zum Anlafl
genommen, sich der Idee des biologischen Ansatzes in der Computerentwicklung
nahezu vollstdndig zu entledigen. In den folgenden zwanzig Jahren fanden For-
schungen zur Neuroinformatik zwar weiter statt, aber eher abseits vom allgemei-
nen wissenschaftlichen und praktischen Interesse.

In den 70er Jahren dann finden wir beide Momente, Computer und Musterer-
kennung, bereits fast sauber getrennt vor: die Computerforschungen waren durch
die Kiinstliche Intelligenz (KI) geprigt, wihrend die Mustererkennung statisti-
schen und wahrscheinlichkeitstheoretischen Ansétzen folgte. Der Umstand, dafl
KI nicht auch Einzug in der Mustererkennung gehalten hatte, war auf die Prasen-
tation eines Theorems von Satosi Watanabe, heute unter dem Namen “Ugly
Duckling” Theorem bekannt, zuriickfithrbar (siehe [184]). Dies stellte sicher, daf
Objektunterscheidung alleine auf Basis von logischen Attributen nicht durchfiihr-
bar ist. Objekte und ihre Beziehungen untereinander sind reichhaltiger als die
blofe logische Konsternierung ihrer Existenz. Nach wie vor war das Konzept des
Musters, dem jedoch in der KI keine Heimat geboten werden konnte, Dreh- und
Angelpunkt intelligenter Leistungen.

Die Geschichte der jahrzehntelangen Achtung der Fuzzy-Logik ist hinreichend
bekannt und soll hier nicht noch einmal erzéhlt werden [124]. Dabei gab es mehr
Motivationen als genug, den starren Rahmen einer numerisch-biniren Logik eher
frither als spéter zu verlassen (worauf Zadeh gerade mit der Zielstellung Mu-
stererkennung in [202] auch hinweist): Spencer-Brown [162] beklagt vom wissen-
schaftstheoretischen Standpunkt das Fehlen einer BOOLEschen Arithmetik (siehe
Abschnitt 2.2.2). Héitte man dem Ende der 50er Jahre entdecktem KoLMoGo-
ROV-Theorem auch nur einen Bruchteil der Aufmerksamkeit wie dem Perzep-
tron gewidmet, wire aufgefallen, dafl die universelle Reprédsentation einer ste-
tigen Funktion im KOLMOGOROV-Theorem iiber eine heute unter dem Namen
Fuzzy-Singletons bekannte Strukturierung erfolgt. Dies wurde, weitgehend unbe-
achtet, von Albus zur Konzeption eines vom Perzeptron verschiedenen neuronalen
Netzes genutzt [3] und erst in den 90er Jahren von Kosko in Form der Fuzzy-
Patches thematisiert [96]. Auch das seit Beginn der 60er Jahre bekannte “Ugly
Duckling” Theorem, wie bereits benannt, weist als eine Voraussetzung, unter der
dieses Theorem nicht gilt, auf die sogenannte Ponderation von logischen Attri-
buten hin, also einer numerischen Quantifizierung des Grads ihrer Ausprégung.
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Ungeachtet solcher Signale glaubte man jedoch fiir viele Jahre (Jahrzehnte), auf
reellwertige Logiken verzichten zu konnen, und war eher bemiiht, die logische
Unmoglichkeit dieses Ansatzes zwingend nachzuweisen [42].

Wie diese kursorhaften Ausfithrungen zeigen, sind die Entwicklung von Soft
Computing und Mustererkennung sehr komplex miteinander verflochten. Eine
detailierte Darstellung wiirde den Rahmen dieser Arbeit jedoch sprengen. Wir
konnen festhalten, dafl alle Momente des Soft Computing sich bereits Ende
der 50er bis Anfang der 60er Jahre vorfanden und auf das Gebiet der Muste-
rerkennung wesentlich verwiesen. Jedoch wurden diese Ansétze aus einer Reihe
von Griinden, wie vor allem mangelnder Rechenleistung und fehlender theoreti-
scher Fundierung, wieder aufgegeben. Unabhéngig davon war eines der priméren
Targets dieser Untersuchungen jedoch stets die Mustererkennung gewesen. Wir
konnen daher heute, nach dem Wiederaufleben all dieser Methoden und der Wie-
derentdeckung grundlegender Arbeiten, jedoch auch auf Basis eines breiteren
Versténdnis der Natur des Soft Computing, wichtige Impulse fiir die Muster-
erkennung erwarten. Dies herauszustellen ist ein wesentliches Ziel dieser Arbeit.
Dabei ist der Ansatz des Soft Computing in der Mustererkennung nicht eindeu-
tig. Es soll in dieser Arbeit sowohl demonstriert werden, wie die Gestaltung eines
mustererkennenden Systems mittels Soft Computing ablduft, aber es sollen ge-
nauso die wesentlichen Tatsachen zusammengetragen werden, auf deren Basis die
Gestaltung dieses und anderer mustererkennender Syteme abzulaufen hat.

1.5 Uberblick

In dieser Arbeit wird ein neues lernfahiges Bildverarbeitungssystem unter Einsatz
der Methoden des Soft Computing entwickelt. Um den Einsatz des Soft Compu-
ting hier besser zu motivieren, liegt der Schwerpunkt auch auf den theoretischen
Grundlagen des Soft Computing, die in dieser Weise bisher noch nicht zusam-
mengestellt worden sind. Dies ist jedoch notwendig, um wesentliche Gestaltungs-
prinzipien zum allgemeinen Einsatz von Soft Computing in der Mustererkennung
herauszuarbeiten.

In Kapitel 2 werden die digitale Bildverarbeitung thematisiert und wesentliche
Verfahren des Soft Computing vorgestellt, insbesondere die neuronalen Netze
Perzeptron und Multilayer Backpropagation Neural Network, Fuzzy-Logik, ge-
netische Algorithmen und genetische Programmierung. Diese Verfahren gehen
wesentlich in das im Kapitel 6 beschriebene System LUCIFER ein, die Einfithrung
der Verfahren erfolgt jedoch unter dem Aspekt der weiteren mathematischen Be-
handlung, und der Prézisierung der Aufgabenstellung hinter der vorliegenden
Arbeit in Kapitel 3.

In Kapitel 4 werden dann die fiir das Soft Computing wesentlichen mathemati-
schen Theoreme vorgestellt. Es wird eine kurze Darstellung des “Ugly Duckling”
Theorems gegeben, nach dem Objekte sich nicht auf Basis von logischen Attri-
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buten unterscheiden lassen. Auf dessen Basis 1d8t sich die Frage nach der Re-
prisentation von Sensordaten zugunsten des datenorientierten Ansatzes kliren.
Als weiteres Theorem wird das “No Free Lunch” Theorem vorgestellt, nach dem
alle Optimierungsverfahren im Durchschnitt genauso gut sind, und es wird ein
neuer Beweis préasentiert, der gegeniiber dem von Wolpert und Macready gege-
benen einfacher ist und die Denkweise hinter diesem Theorem besser illustriert.
Diese Sichtweise wird exemplarisch an einigen Beispielen aus der Bildverarbeitung
dargelegt.

Ein weiterer Teil von Kapitel 4 stellt die Problematik der Funktionsapproxi-
mation und -représentation heraus. Zwei aulerhalb des Soft Computing entstan-
dene Theoreme, das STONE-WEIERSTRASS-Theorem und das KOLMOGOROV-
Theorem, garantieren den Verfahren des Soft Computing zumindest stets die
Existenz einer beliebig genau approximierenden, oder perfekt reprisentierenden
Losung.

Als letztes wesentliches Theorem des Soft Computing wird auf das Schemata-
Theorem eingegangen, welches insbesondere bei genetischen Algorithmen eine
wichtige Rolle spielt und diese Algorithmen von Zufallsalgorithmen unterscheiden
hilft.

Aus den Darstellungen von Kapitel 4 werden wesentliche Gestaltungsprinzi-
pien fiir Anwendungen des Soft Computing speziell in der Bildverarbeitung und
Mustererkennung in Kapitel 5 herausgestellt. Insbesondere den dort vorgestellten
methodischen Geriisten kann eine hohe Versatilitat in Bezug auf potentielle Soft
Computing Anwendungen nachgewiesen werden.

Diese Prinzipien gehen dann auch in das in Kapitel 6 im Detail beschriebene
System LUCIFER zur automatischen Generierung von Texturfiltern mit ein. Dieses
System erlaubt auf Basis einer einfachen ikonischen Nutzervorgabe (Ausgangsbild
und binéres Zielbild) die Konfiguration eines zweidimensionalen methodischen
Geriistes. Die internen Komponenten des Systems werden im Detail erlautert
und an Beispielen wird die Gesamtfunktionalitdt des Systems illustriert.

InLuciFER kommt der 2D-Lookup Algorithmus der mathematischen Mor-
phologie, einer Teildisziplin der digitalen Bildverarbeitung zum FEinsatz. Dieser
benotigt zur Durchfithrung die Festlegung dreier Komponenten: zwei Bildopera-
tionen und die binére 2D-Lookup Matrix. Die Bildoperationen, die aus dem Aus-
gangsbild ein dem Zielbild moglichst dhnliches Ergebnisbild generieren, werden
mittels genetischer Programmierung gesucht. Dies beinhaltet auch eine Konzepti-
on der allgemeinen Beschreibung von Bildoperatoren durch die Baumstrukturen
des genetischen Programmes.

Die 2D-Lookup Matrix 148t sich, als ein wesentlicher Vorzug des Systems, bei
gegebenen Bildoperationen aus diesen direkt fusionieren und muf} nicht extra ad-
aptiert werden. Es zeigt sich jedoch, dal diese Matrix wesentlich fiir die Genera-
lisierung der Texturfilter zusténdig ist. Bestimmte, die Generalisierung begiinsti-
gende Strukuren konnen durch ein optionales Vorverarbeitungsmodul oder eine
nachgeschaltete Auswertung mittels eines speziellen neuronalen Netzes hervorge-
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hoben werden.
Das Sytem LUCIFER erweist sich als konsistente Umsetzung der Methoden des
Soft Computing zur Gestaltung eines lernfdhigen Bildverarbeitungssystems.
Diese Arbeit schliefit mit einer Zusammenfassung der erzielten Ergebnisse.
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2 Stand der Erkenntnis

2.1 Digitale Bildverarbeitungssysteme

Die digitale Bildverarbeitung beinhaltet die Digitalisierung und anschlieBende
rechnerbasierte Weiterverabeitung von Bildern. Ziel ist dabei die Verbesserung
bildlicher Information zur Interpretation durch den Menschen als auch die auto-
matische Verarbeitung von Bilddaten mit dem Ziel der Uberfithrung der reinen
Bildinformation in eine andere Wissensdoméne [56]. Typische Aufgabenstellun-
gen dabei sind

e Bildverbesserung: Ziel ist die Verringerung von Bildstérungen (Rauschen)
und die Hervorhebung von Bildeigenschaften (Kontrast).

e Bildkompression: Die Verringerung des mit dem Speichern und Ubertragen
von Bilddaten verbundenen Datenaufkommens bei moglichst hoher Wah-
rung der relevanten Bildinformationen.

e Bildrestauration: Dies beinhaltet eine Modellierung von Bilddegradationen,
um Bilder in einen ungestorten Zustand zuriickzufiihren.

e Bildsegmentierung: Ist die flichenhafte (spatiale) Einteilung eines Bildes in
"sinntragende Bereiche”.

Die digitale Bildverarbeitung ist ein interdisziplinéres, technologieorientiertes
Wissensgebiet, das hauptsédchlich von Verfahren und Methoden der Signalver-
arbeitung und Mustererkennung getragen wird. Sie verfiigt iiber wenig eigene
Grundlagen (meist werden diese von anderen Wissensgebieten iibernommen),
und sehr viel anwendungsorientierten, empirischen Herangehensweisen. Als ei-
genes Wissensgebiet entstand die digitale Bildverarbeitung gemeinsam mit den
technischen Mitteln zur Bildakquisition (insbes. der CCD-Technologie) in den
60er Jahren.

In nahezu allen heute existierenden Anwendungen der digitalen Bildverarbei-
tung wird der in Abb. 2.1 dargestellten linearen Verarbeitungskette der Merk-
malsklassifikation gefolgt (siehe z.B. [61] [187] [186] [142] [41] [123] [8] [141] [114]
[38] [39] [37], aber siche Abschnitt 5.1.2 fiir einen generalisierten Gesichtspunkt).
Der primére Schritt ist die Bildakquisition, oder Bildgewinnung. Hierbei wer-
den sensoriell erfafite Daten in eine fiir die rechnergestiitzte Weiterverabeitung
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Abbildung 2.1: Stufen der digitalen Bildauswertung.

geeignete Représentation iiberfiihrt. Dies beinhaltet i.d.R. zwei Arten von Di-
gitalisierung eines analogen Eingangssignals: die Rasterung, bei der das analoge
Eingangssignal an einer Menge von Stiitzstellen unter moglicher Wahrung des ur-
spriinglichen geometrischen Zusammenhanges des Signals abgetatstet wird, und
die Quantisierung, bei der das abgetastete Signal in eine endliche Anzahl von
Digitalisierungsstufen (i.d.R. intensitétsbezogen) abgebildet wird. Ergebnis der
Bildakquisition ist ein digitalisiertes Bild, das der weiteren Verarbeitung zu-
gefiihrt werden kann. Die Bildakquisition erfolgt in einem komplexen, offenen Um-
feld von Beleuchtungsverhéltnissen, Akquisitions- und Digitalisierungsgeréten,
Zeitregime und Entwicklungsstand der genutzten Technologie. Prinzipiell beein-
flussen alle diese Faktoren die Qualitidt der nachfolgenden Bildauswertung. Fini-
gen Méngeln der Bildakquisition kann in der zweiten Bearbeitungsstufe, der Bild-
verbesserung, Abhilfe geschaffen werden. So konnen Verfahren festgelegt werden,
die eine ungleichméflige Belegung der Quantisierungsbereiche wieder ausgleichen
oder andere visuelle Strukturen des Bildes stérker herausstellen. Ebenso zu nen-
nen sind Rauschfilter, die zufillige Storungen des physikalischen Akquisitionspro-
zesses unterdriicken.

In der Bildsegmentierung erfolgt eine Einteilung des Wertebereiches des Bil-
des in zusammenhéngende Bereiche, die evtl. getrennt weiterverarbeitet werden.
Dies kann eine fixe Zuordnung sein (wie z.B. bei Texturfenstern, siche weiter un-
ten), aber auch adaptive, bildabhéngige (also funktionale) Verfahren kénnen zum
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Einsatz kommen (wie z.B. bei der Vordergrund/Hintergrund-Trennung). Die Be-
reiche kénnen dabei aus ihrem flichenhaften Zusammenhang abgeleitet werden
(Ergebnis einer Histogrammanalyse) oder durch die sie begrenzenden Konturen
(Verfahren der Konturverfolgung).

In den fiir die weitere Auswertung relevanten Bildbereichen (Segmenten) wer-
den dann Merkmale erhoben. Dies bedeutet eine Uberfithrung der Quantisie-
rungswerte als Funktion der erhobenen Stiitzstellen (die sog. Bildfunktion) in
einen anderen Wertebereich. Es gibt eine hohe Anzahl méglicher Methoden zur
Berechnung von Merkmalen. Typische Verfahren basieren auf statistischen Eigen-
schaften der Werte der Bildfunktion in dem jeweils betrachteten Segment, oder
beinhalten bereits modellhafte Informationen in ihrer Spezifikation der Berech-
nungsvorschriften, wie etwa bei der Festlegung von Objektmerkmalen. Wesentlich
ist, dal diese Merkmale fiir den folgenden Schritt der Klassifikation signifant sein
sollen, und untereinander wenig korrelieren. Eine konkrete Instanz von Merkma-
len wird dabei als Punkt in einem n-dimensionalen Merkmalsraum verstanden. Si-
gnifikanz von Merkmalen zur Losung einer bestimmten Bildverarbeitungsaufgabe
duBert sich dann in der gelungenen Anhdufung von Merkmalen, die von Objekten
derselben Klasse stammen, in einem separierbaren Bereich des Merkmalsraumes
(Cluster). Aufgabe der Klassifikation ist dann "lediglich” die Abtrennung solcher
Bereiche von anderen Bereichen im abstrakten Merkmalsraum. Die Klassifikation
beinhaltet auch die Interpretation der ermittelten Klasse, z.B. in Bezug auf Feh-
lerrelevanz bei der Qualitatssicherung, oder dem Einbezug erlaubter Toleranzen
in die Gesamtentscheidung.

Einen besonderen Stellenwert im Repertoire der digitalen Bildverarbeitung
nimmt die Texturanalyse ein. Texturen sind Muster, die man in natiirlichen oder
synthetischen Bildszenen vorfindet. Durch die Wiederholung von Feinmustern
entsteht dabei der subjektive Eindruck von Uniformitédt. Texturwahrnehmung
spielt eine sehr wichtige Rolle im menschlichen Sehen. Sie dient zur Erkennung
und Unterscheidung von Objekten, zur Ableitung von Oberflichenorientierung
und Perspektive, und zur Wahrnehmung der Form dreidimensionaler Objekte. In-
teressant in diesem Zusammenhang ist, dal Texturen durch den Menschen nicht
objektiv und prézise, sondern nur subjektiv und unter Benutzung unscharfer
Charakterisierungen beschrieben werden kénnen [90] [132].

Texturanalyse ist ein Teilgebiet der Bildverarbeitung, die das Konzept von
bildhaft gegebenen Texturen zur Losung zahlreicher visueller Inspektionsaufga-
ben einsetzt. Typische Aufgaben, die mittels Methoden der Texturanalyse gelGst
werden, sind: Textursegmentierung, Texturfehlererkennung, Textursynthese und
Texturbereinigung (siche Abbildung 2.2).

Zielstellung der Texturfilterung ist es, Bildoperationen auf Basis pixelweiser
Berechnungen zu finden, die bestimmten Regionen in Bildern bestimmten Klassen
zuordnen. Ublicherweise entstammen die Pixel, deren Grau- oder Farbwerte! fiir

In Folge als Pixelwerte bezeichnet.
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(b)

Abbildung 2.2: Zwei Beispiele fiir Texturen: Keramikfilter (a) und Textilfehler

(b).

diese Berechnungen genutzt werden, genau aus den Bildregionen, die klassifiziert
werden sollen. Typische Regionen sind dabei

e lokale Nachbarschaften (d.h. ein Pixel und seine direkten Nachbarpixel im
Bild),

e ROIs (regions of interest) als zusammenhingende, kompakte Teilmengen
der Menge aller Pixel,

o Texturfenster”, also rechteckig begrenzte Teilbereiche des Bildes oder
e das gesamte Bild (globale Berechnungen).

Die Berechnungen aus den Pixeln selbst nutzen dabei eine breite Palette mathe-
matischer oder informationstheoretischer Konzepte, wie z.B. statistische Anséitze,
strukturelle Ansétze, dimensionstheoretische (fraktale) und spektrale Ansitze.
Uber die Jahre mufite die Bildverarbeitung Losungen in immer komplexeren
Themengebieten entwickeln, fiir die sich das starre Schema der Merkmalsklassi-
fikation oft als nicht mehr ausreichend erwies. So machte es z.B. die wachsende
Anzahl moglicher Optionen bei der Umsetzung der Einzelschritte immer schwerer
moglich, eine optimale (hinsichtlich Auswertequalitét, Bearbeitungszeit oder Fle-
xibilitdt) Konfiguration zu finden. In Anlehnung an das biologische Vorbild der
Mustererkennung und Signalverarbeitung bei Lebewesen kam es so zum Einbezug
von Lernfihigkeit in den Prozefl der Bildverarbeitung. Die hierzu existierenden
Methoden und Ansétze sollen im folgenden Abschnitt nédher vorgestellt werden.

2.2 Soft Computing Verfahren

In diesem Abschnitt werden die grundlegenden Verfahren des Soft Computing
vorgestellt, insbesondere das Perzeptron, das Multilayer Backpropagation Neural
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Network , Fuzzy-Logik, der genetische Algorithmus und die genetische Program-
mierung. Die Einfithrung dieser Verfahren erfolgt unter dem Aspekt der Vorberei-
tung ihrer mathematischen Diskussion, und nicht, um Vollstédndigkeit zu erlangen.
Die Moglichkeiten der Anpassung des Aufwandes zur Steuerung der Genauigkeit
oder Erlangbarkeit einer Losung werden diskutiert.

2.2.1 Neuronale Netze
Das Perzeptron

Ende der 50er Jahre entwickelte eine Gruppe um Frank Rosenblatt und Charles
Wightman von der Universitdat Buffalo das Mark I Perceptron, und damit zwar
nicht den ersten Neurocomputer iiberhaupt, aber den ersten Neurocomputer, der
niitzliche Funktionen (insbesondere zur Mustererkennung) ausfithren konnte. In
[144] findet sich eine theoretische Darstellung des Perzeptrons. Eine wichtige, dort
diskutierte Frage ist die nach dem Zusammenspiel von Neuronen beim Abrufen
von Erinnerungen auf Grund einer bestimmten perzeptionellen Aktivierung durch
die Sinne. Rosenblatt favorisiert eindeutig den behaviouristischen Standpunkt in
Form eines Stimulus—Response Systems, das in geeigneter Weise vorkonfiguriert
ist, um bestimmte Erkennungsleistungen zu vollbringen, und analysiert die ma-
thematischen Implikationen solch eines Systems.

Lokalisierte Zufillige Zufillige
Verbindungen Verbindungen Verbindungen

Projektions- 1 Assoziations-

schicht A schicht

uuiomiuesnnung

Abbildung 2.3: Organisation des Perzeptrons (nach [144]).

Das urspriingliche Perzeptron, wie in Abbildung 2.3 dargestellt, besteht aus
vier Schichten, in denen folgende Schritte ablaufen:

1. Ein Stimulus gelangt auf die Retina, die aus einzelnen sensorischen Einhei-
ten, den S-Punkten gebildet wird.

2. Der dadurch ausgeloste Impuls gelangt zu assoziativen Zellen (A-Zellen) in
einer ,Projektionsschicht“ (A;). Jede A-Zelle empfiangt dabei solche Sti-
muli von mehreren Verbindungen zu den S-Punkten in der Retina, den
sog. Ursprungspunkten. Jede Verbindung kann dabei hemmend oder ak-
tivierend (inhibitorisch oder exhibitorisch) wirken. Die Ursprungspunkte
sind in Gruppen nahe beieinanderliegender S-Punkte organisiert (was man
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heutzutage als ,,rezeptives Feld“ bezeichnet). Ubersteigt die arithmetische
Summe von Aktivierungen und Hemmungen einen bestimmten Schwellwert,
.feuert® die entsprechende A-Zelle.

3. Zwischen Projektionsschicht A; und Assoziationsschicht A;; liegen Verbin-
dungen zufillig vor. Damit sollte der Tatsache Rechnung getragen werden,
dafl neuronale Netze in Lebewesen zwar stets dhnlich funktionieren, die Ver-
netzung der Neuronen untereinander jedoch in jedem einzelnen Lebewesen
stets verschieden ist. Ansonsten funktionieren die Verbindungen von Aj-
und Aj;-Schicht genauso wie die der A-Zellen zu den S-Punkten.

4. Auch die Antwortzellen (Response-Units) Ry bis R, sind mit A;; zufillig
miteinander verbunden, jedoch gibt es hier auch eine Riickopplung der Ant-
wortzellen zu den Assoziativzellen.

Ohne auf die mathematische Analyse dieses Modells hier néher einzugehen, fal-
len in der Arbeit von Rosenblatt immerhin fiinf Weichenstellungen auf, die die
spiteren Forschungen zur Neuroinformatik erst wieder im Rahmen der Etablie-
rung des Soft Computing, also gut dreizig Jahre spéter, und da auch nur zum
Teil wieder riickgéngig machen sollten:

1. Rosenblatt will nicht vordergriindig ein biologisches Modell entwickeln, son-
dern ein technisches System, welches in der Lage ist, Funktionen vergleich-
bar zur menschlichen Wahrnehmung nachzubilden. Der akzeptierte Preis
hierfiir ist, daf§ solch ein Perzeptron unter Umstidnden iiberhaupt nichts
mehr mit einem biologischen System gemeinsam haben mufl und damit
auch nicht mehr viel zu dessem Verstdndnis beitragt.

2. Die wichtige Rolle der Statistik als einzige ,zuverldssige® Instanz der Ko-
gnition: die in jedem Individuum andere Neuronenvernetzung wird als In-
diz dafiir genommen, daf§ die eigentliche Musterwahrnehmung nicht auf
der konkreten Form der Vernetzung beruhen kann, sondern fiir jede Art
der Vernetzung gleichermaflen funktionieren mufl. Dies geht nur, wenn die
Vernetzung selbst wirklich rein zuféllig erfolgt ist, der Prozel der Wahr-
nehmung jedoch auf einer Art strukturellen Ankopplung an die leichten
Abweichungen der konkreten Verteilung von einer idealen zufilligen Vertei-
lung beruht. In diesem Sinne wundert es auch nicht, wenn Rosenblatt am
Ende feststellen muf}, dafl die Ausgaben seines Perzeptrons immer mehr
Zufallswerten gleichen, je mehr Klassen es lernen sollte.

3. Anstelle der holistischen Sichtweise der Gestaltpsychologie wird hier einem
blinden Pragmatismus zuliebe das Kontrollparadigma wieder eingefiihrt,
welches ein Mustererkennungssystem nur als Eingabe-Ausgabe-System un-
ter Kontrolle der Umgebung begreifen kann. Die Fahigkeiten des Perzep-
trons verlagern sich so in den instruktorischen Bereich: richtig konfiguriert,
kann es im Prinzip alles.
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4. Die aktuell erreichbaren Erkennungsleistungen des Perzeptrons werden als
wichtiger erachtet als die Kldarung der Frage, was iiberhaupt mit solch ei-
nem Modell theoretisch darstellbar ist. Lediglich der Vorgang des Akqui-
rierens der Fahigkeit zur Wiedererkennung wird (als Zufallsprozef) niher
betrachtet. Damit steht das Perzeptron deutlich im Gegensatz bspw. zum
KoLMOGOROV-Netzwerk (siche Abschnitt 4.4.1), also einer neuronalen Ar-
chitektur, von der bekannt ist, welche Funktionen sie approximieren kann.

5. Der digitale Computer wird dem analogen als iiberlegen angesehen, fiir Sa-
tosi Watanabe resultierend aus einem ,,Cluster von Halbwahrheiten“ ([184],
S. 439): die Erkenntnis, da} Neuronen im wesentlichen die zwei Zusténde
feuernd und nichtfeuernd besitzen; die erfolgreiche Nutzung von Dualzah-
len bei der Entwicklung digitaler Computer und die Entdeckung der Boo-
LE-schen Algebra fithrten zu dem historischen Vorurteil, dal sich mittels
bindrer Logik alles auf der Welt erkldren, begreifen und nachbilden lassen
muBl. Auch das Perzeptron wurde als ein binéres System konzipiert.

In den folgenden Jahren wandelte sich das Konzept des Perzeptrons zum Multi-
Threshold-Device (MTD), dessen eigentliche Urheberschaft zu Anfang der 60er
Jahre heute nicht mehr erkennbar ist. Sah man im Perzeptron eher die theore-
tische und exemplifizierte Basis zur Gestaltung weiterer intelligenter Maschinen,
und seitdem auch Rosenblatt als Vater der Neuroinformatik, so war das MTD ei-
ne Reminiszenz an die etwas unbefriedigend behandelte Frage der Konfigurierung
des Perzeptrons.

—

i
= )

——— 0

Abbildung 2.4: Architektur des Multi-Threshold-Devices (nach [127], dort als
Perceptron bezeichnet).

Abbildung 2.4 stellt die Architektur des MTD mit einem Ausgabeneuron dar.
Es besteht aus Eingabeneuronen mit den Aktivierungen ¢;, die direkt aus der
Retina stammen und (sic!) bindrer Natur sind: ¢; € {0,1}. Jedes Ausgabeneu-
ron ist nun mit allen Eingabeneuronen verbunden, jeder Verbindung i ist dabei
ein Verbindungsgewicht «; (eine reelle Zahl) zugeordnet. Jedes Ausgabeneuron
erhélt dadurch eine Aktivierung ) . a;p;. Dieser Wert wird mit einem Schwell-
wert 6 verglichen. Ist er grofler, , feuert* das Ausgabeneuron, d.h. es ergibt sich
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als Ausgabewert o = 1, ist er kleiner, der Wert 0. Die Funktionalitdt des MTD,
die also von den Verbindungsgewichten «; und einem Schwellwert 6 abhéngt, 158t
sich somit in einer einfachen Formel zusammenfassen:

[ 1 wenn Y o >0
0= { 0 wenn ), a;p; <6 (2.1)

Die Vereinfachungen zum Perzeptron sind hier deutlich. So wurde auf die Pro-
jektionsschicht verzichtet (was auch schon von Rosenblatt vorgeschlagen worden
war), und an Stelle zufilliger Verbindungen zwischen zwei Gruppen von Neuronen
wurden hier alle Verbindungen einer Gruppe von Neuronen zu einem Neuron, je-
doch dafiir gewichtet, eingefiihrt. Eine Riickopplung von der Antworteinheit gibt
es nicht mehr. Alle grundlegenden Paradigmen des Perzeptrons bis auf das sta-
tistische Lernen sind nach wie vor erfiillt: technisches (also kein biologisches)
Modell, Kontrollparadigma, Leistung ist gleich Erkennungsrate und binéres Sy-
stem.

Dennoch konnte man mit Gleichung 2.1 die Frage stellen, was ein solches neu-
ronales Netz eigentlich alles ,,in Wirklichkeit* kann. Die erniichternde Antwort
auf diese Frage kam von Marvel Minsky und Seymour Papert in ihrem Buch
,Perceptrons“ [127].

Aus rein geometrischen Uberlegungen heraus konnten Minsky und Papert zei-
gen, dafl ein MTD prinzipiell nicht in der Lage ist, zum Beispiel fiir eine Menge
von Punkten zu unterscheiden, ob sie zusammenhéngend ist oder nicht.

(@) (b)

Abbildung 2.5: Das Intertwined Spirals Problem: Ein MTD kann nicht unter-
scheiden, daf} die Figur in (a) aus zwei, die Figur in (b) dagegen
nur aus einem spiralférmigen Linienzug besteht.

Offenbar héngt dies eng mit dem Problem zusammen, dafl zusammenhédngend
auf eine globale Eigenschaft einer Menge von Punkten verweist, wiahrend das
MTD nur lokale Eigenschaften auswerten kann. Neben diesem Problem lieferten
Minsky und Papert auch noch weitere Probleme, die auch heute zum Teil noch
nicht gelost sind. Einige sollen hier benannt werden:

e Das Intertwined Spirals Problem (siehe Abbildung 2.5 und die Titelseite
des Buches , Perzeptrons®), bei dem es darum geht, zu unterscheiden, ob
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es sich bei einem spiralformigen Linienzug um zwei ineinandergebettete
Spiralen oder nur eine handelt (eine auch fiir den Menschen nicht ganz
leichte Aufgabe).

e Das XOR-Problem, fiir das Minsky und Papert nachweisen konnten, dafl
alle nicht linear separierbaren logischen Funktionen (von denen XOR nur die
einfachste und elementarste ist) durch ein MTD nicht nachgebildet werden
konnen.

e Das Paritéatsproblem, bei dem fiir eine Menge X entschieden werden soll,
ob die Anzahl seiner Elemente gerade oder ungerade ist.

e Das Symmetrieproblem, bei dem ein M'TD nicht entscheiden kann, ob eine
Menge eine Symmetrieachse besitzt oder nicht.

e Das Und/Oder-Problem: Zu jedem n 148t sich ein Paar (¢1,15) von Prédi-
katen der Ordnung 1 finden, fiir das die Ordnung der Pradikate 11 A1y und
1 V e grofer als n ist. Ein Beispiel dafiir ist das ,Maskierungspradikat®:
Wenn A, B und C' Mengen mit AU B U C = R sind, ist zu entscheiden

(X Al > [XnchAadXnBl>[xXncl)
oder (2.2)
(XAl >lxncl)v(xnBl>[Xndc|).

Auch dies kann durch ein MTD nicht gelost werden.

Das XOR-Problem fand in der Zwischenzeit seine Losung durch das Multilayer
Backpropagation Neural Network, auf das im néchsten Abschnitt néher einge-
gangen wird. Das erste Problem ist bis heute nicht einmal in seiner , Vorform*,
der Erkennung einer Spirale an sich, zufriedenstellend geltst. Das Paritatsproblem
kann heute z.B. durch genetische Programmierung gelost werden, da$ Und /Oder-
Problem dagegen scheint vollkommen in Vergessenheit geraten zu sein, auch wenn
Minsky und Papert ihm gerade im Zusammenhang von Mengenapproximationen
eine sehr grofle Bedeutung beimessen. Als moglicher Losungsansatz wurde von
Minsky und Papert selbst das mehrschichtige Perzeptron von Gamba [51] be-
nannt. Das Symmetrieproblem kann ebenfalls als bis heute ungelost betrachtet
werden.

Das Multilayer Backpropagation Neural Network

Blickt man aus der Perspektive Ende der 90er Jahre zuriick auf die Entwicklung
und Herauspriagung der urspriinglichen Momente des Soft Computing, féllt be-
sonders der grofie Einflufl der Publikationen von Rumelhart und McClelland [148]
in der ,Parallel and Distributed Computing“ (PDP) Buchreihe der University of
California in San Diego zur Thematik ,Backpropagation Network“ (BPN) auf.
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Bis in die Mitte der 90er Jahre gehorten diese Publikationen mit zu den meist-
zitierten Arbeiten der wieder einsetzenden Forschungen zu neuronalen Netzen.
Doch nicht nur dadurch zeigte sich der enorme Einflul dieser Arbeiten. Die Vor-
stellung des Backpropagation-Algorithmus fiihrte faktisch ,,iiber Nacht* zu einer
groflen Euphorie unter Wissenschaftlern und Ingenieuren vieler Disziplinen iiber
die Vielzahl sich neu abzeichnender Anwendungen und gab den Forschungen auf
dem Gebiet der neuronalen Netze einen neuen Aufschwung?.

An diesem plotzlich einsetzenden Prozefl war die Demonstration des NETalk-
Systems (beschrieben in [152]) nicht ganz unbeteiligt. NETalk war ein System,
welches mittels des Backpropagation-Algorithmus lernte, Worte vorzulesen. Das
Abspielen einer Tonaufzeichnung des ,, Anlernens“ zeigte, wie sich sinnloses Ge-
stammel iiber kindliches Geplapper langsam zu einer ordentlichen Intonation des
gesprochenen Wortes wandelte. Das Publikum und die Presse waren , galvani-
siert ([95], S. 197). Auch heute noch fehlt in keinem Lehrbuch iiber neuronale
Netze die Erwdhnung von NETalk.

Was war nun so neu am Multilayer Backpropagation Neural Network (MB-
PN)? Historisch gesehen nichts. Das MBPN war im Prinzip die Subsumption
verschiedener Konzepte, die im Zusammenhang mit dem Perzeptron einzeln alle
bereits einmal aufgetreten waren. Im wesentlichen waren dies

e Die Einfiithrung einer versteckten Schicht von Neuronen (hidden layer), die
weder zur Eingabe noch zur Ausgabe direkte Verbindungen unterhalt. Auf
Seite 16 wurde bereits bemerkt, dafl selbst dafl urspriingliche Perzeptron
versteckte Schichten besafl. Anfang der 60er Jahre untersuchte Gamba eben-
falls mehrschichtige Perzeptrons [51].

e Die Einfithrung eines Bias-Neurons, welches stets den konstanten Wert 1
hélt und die Représentation affiner Transformationen ermoglicht. Einen
Bias gab es bereits im ADALINE [189].

e Die in der MTD-Gleichung auftretende Vergleichsfunktion

1 wennz >y,
compare(z,y) = 0 sonst.

(2.3)
wurde durch Einfithrung der nichtlinearen und vor allen Dingen differen-
zierbaren Sigmoidalfunktion

1

sig(x) = [ (2.4)

durch sig(x — y) ersetzt (y ist dabei der Bias, der den Schwellwert 6 des
MTD ablost). Damit konnte dann der Mean Squared Error Ansatz direkt

2Kosko spricht von einer ,second wave“, wobei die ,first wave® die Forschungen zum Perzep-
tron Mitte der 60er Jahre waren.
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zur Aufstellung eines Lerngesetzes genutzt werden. Auch das hatte bereits
Widrow 1962 fiir das (lineare) ADALINE getan [189], der Ansatz des MBPN
ist hier lediglich eine Verallgemeinerung.

Der aus heutiger Sicht wesentliche Beitrag des Backpropagation-Algorithmus
bestand dabei in einer Eigenschaft, die kurz nach seiner Publikation eigentlich
Basis fiir den schwersten Angriff seitens seiner Kritiker wurde: wieder ,, emanzi-
pierte“ sich ein neuronales Verfahren von der Rolle, die biologischen neuronalen
Netze, d.h. die Nervensysteme héherer Organismen und deren Lernverhalten zu
modellieren. So stellte Grossberg in einer unmittelbar darauffolgenden Studie
folgende Unterschiede zur empirischen Erfahrung des Lernens dar [57]:

1. Der Backpropagation-Algorithmus lernt nicht stabil in komplexen Umge-
bungen.

2. Der Backpropagation-Algorithmus leitet weder Prototypen noch Kategorien
aus den Eingangsdaten ab.

3. Die Gewichte, im biologischen Sinne als Synapsenstérken interpretiert, miis-
sen im Backpropagation-Algorithmus auf ,,magische Weise* zwischen neu-
ronalen Schichten transportiert werden. Dies ist der wichtigste Kritikpunkt
an diesem Verfahren (auch als Nicht-Lokalitdt der Berechnungen bezeich-
net), da nicht klar ist, welche Instanz z.B. im menschlichen Gehirn fiir solch
einen Gewichtstransport zustdndig sein konnte.

4. Dal Erwartungen auf Erkennungsvorgéinge einen wesentlichen Einflu} ha-
ben, ist sowohl aus der Erfahrung her bewuflt, als auch physiologisch in
vielfacher Hinsicht bewiesen worden. Im praattentiven Modus der Arbeits-
weise biologischer neuronaler Netze wird dies als Priming bezeichnet. Eine
Umsetzung dieses fiir die Modellierung von physiologischen Wahrnehmungs-
prozessen grundlegenden Mechanismus fehlt im Backpropagation-Algorith-
mus vollstandig.

Das Fazit von Grossberg lautet: ,Despite the appeal of this demonstration [ge-
meint ist das NETalk-System — M.K.], the BP model does not model a brain
process ... This shortcoming does not limit the model’s possible value in techno-
logical applications which can benefit from a steepest descent algorithm, but it
undermines the model’s usefulness in explaining behavioral or neural data.“

Im Jahre 1989, also etwa zeitgleich mit Hornik [69] im Zusammenhang mit der
Approximierbarkeit in drei Schichten, bewies Hecht-Nielsen ein grundlegendes
Theorem iiber das MBPN.

Theorem 1 (Hecht-Nielsen). Zu jedem € > 0 und einer beliebigen Lo-Funktion
f :[0,1]" — R™ emistiert ein dreischichtiges MBPN, welches f mit einem mitt-
leren quadratischen Fehler kleiner als € approximieren kann.



2.2 Soft Computing Verfahren 23

Der Beweis geht tiber die FOURIER-Zerlegung von f (deshalb die Vorausset-
zung, dafl f zu Ly gehort). Da gezeigt werden kann, daf sich die Sinusfunktion
beliebig genau durch ein MBPN approximieren 14t, folgt daraus dann letztlich
das eben genannte Theorem. Die Giite der Approximation wichst dabei mit der
Anzahl versteckter Neuronen. In praktischen Féllen wird diese Anzahl jedoch
extrem grofl. Die Einfithrung mehrerer versteckter Schichten kann hierbei sehr
niitzlich sein.

An dieser Stelle sei nochmals auf die von Minsky und Papert benannten Pro-
bleme verwiesen. So wurde festgestellt, dal ein MTD prinzipiell nicht zusam-
menhéngend von unzusammenhédngend unterscheiden kann. Ist die Bildebene be-
schréankt, z.B. durch Bilder der Grofie 128 x 128 Pixel, so ist zusammenhéangend
eine diskrete Funktion z von 1282 = 16384 Verinderlichen. Diese Funktion z 13t
sich in eine Lo-Funktion Z so einbetten, daff sie an den diskreten Gitterpunkten
genau die Werte von z annimmt (z.B. durch eine hochdimensionale Splineapproxi-
mation). Damit gibt es also mit Sicherheit ein MBPN, welches zusammenhéngend
erkennen kann, obwohl jedes Eingabeneuron nur auf einen einzelnen Punkt des
Bildes zugreift. Das Problem ist eben einfach nur, dal die Anzahl der benotig-
ten versteckten Neuronen extrem grofl ist. Und vor allem: die Genauigkeit der
Approximation wird nur dadurch besser, dafl weitere versteckte Neuronen hinzu-
genommen werden.

Aus solchen Uberlegungen ergibt sich mehr oder weniger, daf neuronale Netze
wie das MBPN oder das KOLMOGOROV-Netzwerk prinzipiell alle geometrischen
Priadikate ermitteln kénnen, wenn das notwendige Vorgehen auch nicht unbedingt
praktisch realisierbar ist.

Dennoch sind diese neuronalen Netze nicht zur Kognition fahig. Dies 14t sich
wieder am Beispiel der Spirale sehr gut illustrieren. Wird die Spirale nur anhand
einer Menge von Trainingsdaten vorgegeben, kann die Erwartung nicht nur dar-
auf gesetzt werden, dafl dieser Datensatz zu hundert Prozent richtig klassifiziert
wird, sondern auch, dafl Punkte jenseits der Grenzen der vorgegebenen Spirale im
Sinne einer fortgesetzten Spirale klassifiziert werden. Ein dreischichtiges MBPN
zerlegt jedoch den Merkmalsraum (in diesem Falle also die Koordinatenebene)
durch Geraden in einzelne Segmente und weist dann jedem Segment eine konkrete
Klasse zu. Durch diese Zerlegung der Ebene durch Geraden gibt es jedoch un-
beschrinkte Segmente, die von jeder Spirale nach einer gentiigend grofien Anzahl
von Umlédufen geschnitten werden miissen (siche Abbildung 2.6). Damit wird,
egal wie gut die Spirale fiir £ Umldufe durch ein MBPN approximiert wurde,
diese Approximation bei wachsendem k irgendwann nicht mehr richtig erfolgen.
Das MBPN , erkennt“ die Spirale niemals an sich.

2.2.2 Fuzzy-Logik

Regeln beschreiben das Operieren mit Wahrheitswerten. Mit dem Wahrheitswert
der Regelvoraussetzungen sind auch die Wahrheitswerte der Regelkonklusionen
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Abbildung 2.6: Theoretische Approximation eines Spiralabschnitts durch ein
MBPN. Jeder der 39 Geraden entspricht einem versteckten Neu-
ron. Die Spirale kann nur dadurch in ihrem weiteren Verlauf ap-
proximiert werden, dafl weitere versteckte Neuronen hinzugenom-
men werden. Es gibt jedoch keine Konstellation von endlich vielen
Geraden, die die Spirale bis ins Unendliche fortgesetzt richtig ap-
proximieren konnte.

gegeben. Seit dem Erscheinen des Buches ,Laws of Thought“ von George Boole
im Jahre 1854 [18] ist die nach dessen Autor benannte BOOLEsche Algebra der
Grundstein jeglichen mathematischen Operierens mit den Wahrheitswerten von
Aussagen. In dem Versuch, eine mathematische Theorie zu formulieren, die fiir
Ideen und Gedanken dasselbe leisten kann wie die gewohnliche Algebra fiir Zah-
len, der auch bereits von Leibnitz unternommen worden war, fiihrte George Boole
die Wahrheitswerte WAHR und FALSCH auf eine Algebra der Zahlen 1 und 0
zuriick. Die logischen Operationen A und V wurden dabei durch die arithmeti-
schen Operationen minimum und maximum ersetzt, die Negation von a durch
1 — a. Es zeigte sich, dafl durch solch eine zweiwertige Logik eine konsistente
Algebra von sog. Priadikaten gestaltet werden kann.

Der Ansatz, der heutzutage eine fundamentale Rolle in der Computertechnik
und der Gestaltung von Schaltkreisen in der Elektrotechnik, und auch lange Zeit
bei der Modellierung neuronaler Netze spielte, blieb in der Folge nicht ohne Kritik.
Schon die Entwicklung der Quantenphysik in den 30er Jahren dieses Jahrhunderts
zeigte, dafl zumindest die Natur nicht der BoOLEschen Algebra folgt. Auch der
Satz von Godel, nach dem kein Axiomensystem widerspruchsfrei ist und es stets
eine wahre Aussage enthélt, die in diesem Axiomensystem nicht beweisbar ist, war
mit der scheinbaren Evidenz der zweiwertigen Logik schwer vereinbar. Berithm-
te Mathematiker wie Charles Sanders Peirce, Bertrand Russell, Max Black und
Jan Lukasiewicz haben sich in Folge mit mehrwertigen Logiken beschéftigt. Die
Ergebnisse dieser Arbeiten haben jedoch nie ihre ,, mathematische Spielwiese“
verlassen.
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Ende der 60er Jahre machte Spencer-Brown, ein Schiiler von Russell, eine wich-
tige Feststellung im Zusammenhang mit der Fundierung der BOOLEschen Alge-
bra. Er wies auf das vollstéandige Fehlen einer dazu gehoérenden Arithmetik hin.
In [162] schreibt er: ,Every algebra has an arithmetic, but Boole designed his
algebra to fit logic, which is a possible interpretation of it, and certainly not its
arithmetic. “

Eine Algebra (nicht zu verwechseln mit dem speziellen mathematischen Begriff
der Multiplikationsalgebra) liefert die Regeln zur Manipulation einer bestimm-
ten Klasse von Objekten, wie z.B. der natiirlichen Zahlen. Vor allem beinhaltet
eine Algebra die Beschreibung des Gebrauchs von Variablen. Die dazugehorige
Arithmetik dagegen befafit sich mit den Objekten selbst und beschreibt die Bezie-
hungen, die ein solches Objekt eingehen kann. So gehort z.B. das Assoziativgesetz
fiir natiirliche Zahlen a, b und c:

(a+b)+c=a+(b+c)=a+b+c (2.5)

zur Algebra der natiirlichen Zahlen, Aussagen wie: 7 ist eine Primzahl“ jedoch
zur Arithmetik der natiirlichen Zahlen. Algebra und Arithmetik stehen also in
einem dhnlichen dualen Verhéltnis zueinander wie Organisation und Struktur von
Systemen.

Die BoOLEsche Algebra liefert nun keine dazu passende BOOLEsche Arithme-
tik. Operationen wie v WAHR oder Relationen wie ,, WAHR 148t bei der Teilung
durch FALSCH den Rest FALSCH® geben mathematisch keinen Sinn.

Eine praktisch einsetzbare numerische Arithmetik logischer Pradikate wurde
1965 von Lotfi Zadeh unter dem Namen Fuzzy-Logik eingefiihrt [202]. In ihr wird
die Funktion, die einer Aussage den Wert 0 oder 1 als BooLEschen Wahrheitswert
zuordnet, nicht von vornherein auf diesen zweielementigen Wertebereich einge-
schriankt. Betrachtet werden also allgemeine Wahrheitswertfunktionen p(z), die
auch mehr als nur zwei Werte annehmen koénnen (in der Regel Werte aus dem
Intervall [0, 1]).

Dies hat jedoch eine sehr dramatische Konsequenz: der Satz vom ausgeschlos-
senen Dritten, seit Aristoteles ein Axiom der formalen Logik, kann dann nicht
mehr gelten! Formal lautet dieses Axiom, daf fiir jedes a gelten muf3

max(u(a), 1 — p(a)) = 1. (2.6)

Dies kann jedoch nur stimmen, wenn p(a) = 0 oder p(a) = 1 ist.

Diese Eigenheit der Fuzzy-Logik ist sehr lange kontrovers diskutiert worden.
Aus praktischer Sicht ist es akzeptabel, auf diese Art mit Nichtwissen zu operie-
ren.

Eine Menge M wird in der Fuzzy-Logik durch ihre Zugehorigkeitsfunktion p(x)
beschrieben. Der Wert von p(z) fir ein Objekt = beschreibt dabei den (nicht auf
0 oder 1 beschrénkten) Wahrheitswert der Aussage, dal = zu M gehort. Die
Interpretation von Werten, die dabei verschieden von 0 oder 1 sind, muf} jedoch



26 2 Stand der Erkenntnis

nicht immer fiir eine inherente ,, Unschérfe* in der Mengenspezifikation stehen.
Andere mogliche Interpretationen sind z.B.:

e Die Moglichkeit, dal  zu M gehoren kann (possibility).
e Der Grad, zu dem z typisch fiir M ist (typicality).
e Die Wahrscheinlichkeit, dafl z zu M gehort (probability ).

e Herausstellung der Ambiguitit der Aussage, dal x zu M gehort (ambigui-
ty).

e Der Grad an Glauben oder Uberzeugung daran, daf8 sich z in M befindet
(belief).

e Der eingesparte Aufwand bei der Uberpriifung der Aussage, daB sich x
tatsichlich in M befindet (verification).

Fuzzy-basierte Regelsysteme erlauben es, mit diesen Formen von Nichtwissen oder
unvollstdndigem Wissen zu operieren. Natiirlich erfolgt dies nicht mit dem Ziel,
das fehlende Wissen zu ergénzen.

Eine Operation ¢(a) von [0,1] in [0, 1] wird Fuzzy-Komplement genannt, wenn
sie folgende Eigenschaften aufweist: ¢(0) = 1, ¢(1) = 0 und fiir alle a,b € [0, 1]
gilt, daBl aus a < b c¢(a) > ¢(b) folgt. Zuséitzliche Forderungen wiren noch, dafl
c(a) stetig ist und involutiv, d.h. fiir alle a aus [0, 1] gilt ¢(c(a)) = a. Neben
c(a) =1 — a erfiillen auch das SUGENO-Komplement

l1—a

ex(a) = T mit A > —1, (2.7)

welches fiir A = 0 in das Standardkomplement iibergeht, und das YAGER-Kom-
plement

cola) = (1 —a®)Y* mit w > 0, (2.8)
das fiir w = 1 in das Standardkomplement iibergeht, diese Forderungen. Beide
lassen sich zusammenfassen im (A, w)-Komplement

1—qw e

1+ Aav

cawl(a) = [ (2.9)

mit A > —1 und w > 0, das fiir A = 0 dem YAGER-Komplement und fiir w = 1
dem SUGENO-Komplement entspricht.

Es gibt sogar ein Représentationstheorem, nach dem sich durch eine sog. an-
steigenden Generatorfunktion g(a) stets ein Fuzzy-Komplement definieren lafit.
Eine ansteigende Generatorfunktion ist eine streng monoton wachsende, stetige
Funktion g(a) mit g(0) = 0. Die Pseudoinverse g(a) von g(a) ist definiert als

§(a) = max [0, min [1,g " (a)]], (2.10)
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wobei g~!(a) die Umkehrfunktion von g(a) ist.

Eine abfallende Generatorfunktion f(a) ist dhnlich definiert: f(a) ist streng
monoton fallend, stetig, und es ist f(1) = 0. Die Pseudoinverse f(a) ist genauso
definiert wie fiir g(a).

Ist g(a) eine ansteigende Generatorfunktion, dann ist

cola) = glg(1) — g(a)] (2.11)

ein Fuzzy-Komplement.

Die logischen Operationen A und V werden in der Fuzzy-Logik durch die so-
genannten T- und S-Normen (oder T-Konormen) ersetzt. Eine T-Norm ist eine
Abbildung von [0, 1] x [0,1] in [0, 1] mit folgenden Eigenschaften (a, b, ¢ beliebig
aus [0, 1]):

1. Gebundenheit: T'(a, 1) = a.

2. Monotonie: b < ¢ — T'(a,b) < T(a,c).

3. Kommutativitiat: T'(a,b) = T'(b, a).

4. Assoziativitat: T'(a,T(b,c)) = T(T(a,b),c).
Desweiteren kann aus praktischen Griinden gefordert werden:

1. T(a,b) ist stetig.

2. T(a,a) <a.

3. Aus a; < ag und by < by folgt auch T'(ay,b;) < T'(ag, by) (strikte Monoto-
nie).

Die Definition einer S-Norm erfolgt analog. Es dndert sich nur Forderung 1 zu
S(a,0) = a und optionale Forderung 2 zu S(a,a) > a.

Ist T'(a,a) = a bzw. S(a,a) = a, wird eine solche Norm idempotent genannt.
Bisher sind nur die Standardnormen als idempotente Normen bekannt.

Tabelle 2.1 gibt eine Auflistung typischer T- und S-Normen und wird durch die
bereits seit 1963 bekannten urspriinglichen vier Definitionen von Schweizer und
Sklar in Tabelle 2.2 ergénzt.

Weitere T- und S-Normen lassen sich ebenfalls iiber Generatorfunktionen be-
stimmen. Wenn f(a) eine abfallende Generatorfunktion ist, dann ist

Ty(a,b) = f[f(a) + f(b)] (2.12)

eine T-Norm. Ebenso ist mit der ansteigenden Generatorfunktion g(a) die Funk-
tion

Sq(a,b) = glg(a) + g(b)] (2.13)
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’ T-Norm S-Norm
Standard
min(a, b) max(a, b)
Algebraisches Produkt / Algebraische Summe
ab a+b—ab
Beschréinkte Summe / Differenz
max[0,a + b — 1] min[1, a + b
Drastischer Durchschnitt / Drastische Vereinigung
afirb=1 afirb=0
T(a,b) =< bfira=1 S(a,b)=¢ bfira=20
0 sonst 1 sonst
Hamacher, 1978
ab a+b+(y—2)ab
¥+(1—v)(a+b—ab) 14+(y—1)ab
Bem.: v >0
Frank, 1979

log, |1+ —(Su_i)_(fb_l)]

Bem.: s >0, s #1

1—log, |1+ —(Slia_i)_(flib_l)]

Dubois und Prade, 1980

1

1+[(§—1)A+(%—1)A]1M

ab 1 - _(1=a)(d-b)
max|a,b,c] max|[l—a,l—b,a]
Bem.: a € (0,1)
Yager, 1980
1 —min [1,[(1 — a)” + (1 — b)*]/*] min [1, [a® + b*]H/*]
Bem.: w >0
Dombi, 1982

Bem.: A > 0. Fiir ab = 0 ist die T-Norm 0, fiir (1 —a)(1

1

() G

—b) =0 ist die S-Norm 1.

—i/x

Weber, 1983
max [0, %} min [1,a + b — f‘%’\]
Bem.: A > —1
Yu, 1985
max|[0, (1 + A)(a+b—1) — Aad] min(1, a + b+ Aab|
Bem.: A <1

Tabelle 2.1: Zusammenstellung verschiedener Definitionen fiir T- und S-Normen

fiir Werte a, b € [0, 1].



2.2 Soft Computing Verfahren 29

eine S-Norm. Gilt fiir g(a) auch noch ¢(1) = 1, dann ist mit 7'(a, b) T-Norm auch

T (a,b) = §[T(g(a), g(b))] (2.14)

ebenfalls eine T-Norm (allgemeines Repréasentationstheorem fiir T-Normen). Der
in Gleichung 2.12 gegebene ,,Bauplan® fiir T-Normen ist ein Spezialfall dieser all-
gemeinen Beziehung, wenn als Ausgangsnorm die beschriankte Summe genommen
wird (und das Aquivalent des Reprisentationstheorems fiir S-Normen). Normen
nach diesem Schema oder auf Basis des algebraischen Produktes bzw. der alge-
braischen Summe werden auch als ARCHIMEDIsche Normen bezeichnet.

Es gibt also eine Vielzahl von Méglichkeiten, T- und S-Normen aus Generator-
funktionen oder aus anderen T- und S-Normen zu definieren. Die mathematischen
Aspekte der damit zusammenhéngenden Fragestellungen sind heute noch lange
nicht gekléart. Nicht alle T- und S-Normen gehen aus Generatorfunktionen hervor.
Manchmal ist auch, wie im Falle der etwas mystisch wirkenden Definitionen von
Dubois und Prade, einfach ein ,,genialer Blick“ notwendig.

Vorteile beim Einsatz alternativer Normen liegen vor allem in ihrer Anpaf-
barkeit an konkrete Systeme begriindet. Eine exzellente Darstellung zu T- und
S-Normen jiingeren Datums findet sich in [45].

T- und S-Normen Schweizer und Sklar, 1963

T(a,b) = max|0,a? + b — 1]1/7

S(a,b) =1 —max[0, (1 —a)? + (1 — b)P — 1]V/P

Bem.: p#0

T(a,b) =1—[(1—a)+ (1 =0 —[(1—a)(1 - D))"
S(a,b) = [a? + P — (ab)?]"/*

Bem.: p >0

T(a,b) =exp [—(|Ina [P + | Inb [P)/7]

S(a,b) =1—exp [—(| In(l —a)|P+ | In(1 —b) |p)1/p]
Bem.: p >0

Tla.b) = G e

1 _ (1—a)(1-b)
S(a,0) =1 — w7

Bem.: p >0

Tabelle 2.2: Die vier Definitionen von Schweizer und Sklar fiir T- und S-Normen
aus dem Jahre 1963 fiir Werte a, b € [0, 1].

Mit dieser Vielzahl von Definitonen, die die Booleschen Maximum- und Mini-
mumoperationen ersetzen kénnen, stellt sich der Zusammenhang zum Satz vom
ausgeschlossenen Dritten neu. Uberraschenderweise gibt es auch S-Normen, fiir
die dieser Satz weiterhin giiltig bleibt! Speziell sind es die beschrinkte Summe,
die drastische Vereinigung, die S-Norm von Weber und die S-Norm von Yu (wobei
die letzteren beiden als Verallgemeinerungen der beschréinkten Summe angesehen
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werden konnen). Fuzzy-Logik bietet also ganz nebenbei auch den Freiheitsgrad
an, dieses logische Axiom beizubehalten.

Alle Definitionen fiir T- und S-Normen von zwei Werten a und b kénnen
durch das Assoziativgesetz auf die Ermittlung der T- und S-Norm von n Zahlen
ai,as,...,a, aus [0,1] iibertragen werden. Einige Ausdriicke lassen sich dabei
auch in geschlossener Form darstellen. So betragt die algebraische Summe von n
Zahlen

n

Sas(ar,az,... a,) =1 ](1 - a) (2.15)

=1

oder die allgemeine Form der T-Norm von Frank

1 o
Tpr(mk(al, C ,(ln) = logs 1 + W H(S — 1) . (216)

Fiir andere Normen, wie der von Dubois und Prade, a8t sich keine einfache
geschlossene Form finden.

T- und S-Normen kénnen zur Definition lokaler Bildoperatoren genutzt werden.
Ein durch die Bildfunktion /(z, y) gegebenes Grauwertbild mit einer Bittiefe von 8
(d.h. ein Bild mit I(z,y) € {0,1,...,255}) wird dabei in ein Grauwertbild R(z,y)
umgewandelt, in dem an jeder Position (z,y) des Bildes I die T- oder S-Norm der
Grauwerte der vier benachbarten Positionen inkl. der Position (x,y) berechnet
wird (die Grauwerte werden dabei vorher durch 255 geteilt, die Normen anschlie-
Bend mit 255 multipliziert und gerundet). Ebenso kann ein Fuzzy-Komplement
zur Definition einer Bildoperation genutzt werden. Abbildung 2.7 zeigt die Ergeb-
nisse solcher Operationen. Dies illustriert, wie unterschiedlich die verschiedenen
T- und S-Normen die zu normierenden Daten behandeln, aber auch, welche Rolle
diese BOOLEsche Arithmetik in der Bildverarbeitung spielen kann. Die so de-
finierten Bildverarbeitungsoperationen sind der Fuzzy-Morphologie zuzuordnen
[85].

2.2.3 Genetische Algorithmen

Allgemein bezeichnet man mit evolutionére Algorithmen eine Familie von Com-
putermodellen, die auf den Mechanismen der natiirlichen Auslese und Genetik
basieren [188]. Die erste Erwidhnung solch eines Algorithmus geht bis auf das Jahr
1957 zuriick, als Box den Begriff evolutiondre Operation einfiihrte [19]. Andere
folgten diesem Ansatz, der sich jedoch stets auf das Schema zufillige Modifikation
und Auswahl der Besten zuriickfithren lieB [49] [50] [20]. Die Rolle der Rekom-
bination findet sich erstmalig in den Arbeiten von Holland [66] und fiihrte, wie
bereits erwiahnt, im Laufe der ndchsten Dekade zur Ausprigung des Konzeptes
genetischer Algorithmen.
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Abbildung 2.7: T- und S-Normen als Bildverarbeitungsoperationen. Im Original-
bild wurde die S-Norm fiir den Grauwert jeden Pixels und seiner
vier Nachbarn als neuer Grauwert genommen (linke Bilder). Dann
wurde auf diesem Ergebnis dieselbe Prozedur mit der zur S-Norm
dualen T-Norm wiederholt (rechte Bilder). Im unteren Teil sind
einige pixelweisen Fuzzy-Komplemente nach Gleichung 2.9 dar-
gestellt.
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Typischerweise 16st man mittels genetischer Algorithmen Optimierungsproble-
me, also der Art durch eine Abbildung f : X — Y gegebenen Aufgabenstel-
lungen in der Form, daf ein x gesucht ist, dessen zugeordneter Wert y = f(x)
eine bestimmte Eigenschaft erfiillt. Genetische Algorithmen kodieren eine poten-
tielle Losung des Problems (hier also einen z-Wert) in eine Datenstruktur, die
sich an die Struktur eines realen Chromosoms anlehnt, in der Regel als Bitstring
reprasentiert, und wenden genetische Operatoren wie Crossover und Mutation
auf diese Strukturen an. Die sich ergebenden neuen Losungen werden dekodiert
zu den z-Werten und es wird y = f(z) ermittelt. Der so erhaltene Wert wird in
Bezug auf das Optimierungsproblem als Qualitétsmafi oder Fitnesswert (manch-
mal auch als Kostenwert bezeichnet) betrachtet. Einige genetische Operatoren,
wie die Selektion, werden von diesen Fitnesswerten kontrolliert, andere, wie die
Mutation (ein kontingentes Ereignis) in der Regel nicht.

Die Implementierung eines genetischen Algorithmus beginnt mit einer Popu-
lation von ,,Chromosomen® (Bitstrings), also der Generation 1. Die einzelnen
Elemente werden oft als Individuen bezeichnet.

el \-010\ \111_\ \oooo-\ 11000

A

>< Paarung
001010\ \101-\ \-111\ 0111 10\ [LoLok1]
Generation n } \ ‘ \ ‘ \
|oo1iod| [oZoboo] [oizizod] Crossover
© © © ©
001001] @%7@ [o11101 E%E Mutation

4 010100 4 . 101101

Selektion

Generation (n+1)

Abbildung 2.8: Schematischer Ablauf eines genetischen Algorithmus.

Danach wird ein Satz von genetischen Operatoren in fester Reihenfolge auf die
Individuen der Population angewandt und so eine neue Generation von Indivi-
duen erzeugt. Dies wird wiederholt, bis die Folge der Zyklen ein bestimmtes Ab-
bruchkriterium erreicht hat (wie Anzahl der Generation, Fitnesswert der besten
Losung, Anderung des Fitnesswertes in den letzten n Generationen). Schlieflich
wird aus der Population das Individuum mit der besten Fitness ausgewéhlt und
als Losung des Optimierungsproblems angesehen.

Abbildung 2.8 stellt den Wechsel von Generation n zur Generation (n + 1) in
einem genetischen Algorithmus dar. Zuerst werden 2m Bitstrings aus dem Be-
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stand der Generation n von k Individuen ausgewéhlt. Diese Auswahl erfolgt in
der Regel durch die Fitnesswerte der auszuwéhlenden m Paare beeinflu3t, also
ist z.B. die Wahrscheinlichkeit fiir ein Individuum, fiir den Schritt der Paarung
ausgewahlt zu werden, proportional zu seiner Fitness im Verhéltnis zur Fitness
aller anderen Individuen. Je besser die Fitness, destso hoher die Wahrscheinlich-
keit fiir ein Individuum, sein , genetisches Material“ (also einige seiner Bits) auch
in die néchste Generation mit einzubringen.

Sobald die m Paare ausgewahlt sind, erfolgt die Rekombination in Form des
Crossover. Ein gemeinsamer Trennpunkt wird bei jedem Paar zufillig ausgewéhlt,
und es wird ein neuer Bitstring aus der ersten Hélfte des einen und der zweiten
so abgeteilten Hélfte des zweiten Bitstring kombiniert. Danach wird das neu
entstandene Individuum mutiert, d.h. jedes seiner Bits wird mit einer bestimmten
(in der Regel sehr kleinen Wahrscheinlichkeit) invertiert. Dadurch hat man nun
die m Kinder der Generation n aus k Eltern gebildet.

Nun wird die Fitness dieser Kinder bestimmt. Einige von ihnen mégen bessere
Fitnesswerte aufweisen als die Eltern. Aus den k Eltern der Generation n und den
m Kindern werden nun die k besten Individuen ausgewéhlt (Elitistenselektion),
um die Generation (n + 1) zu bilden.

2.2.4 Genetische Programmierung

Urspriinglich als ,, Ausbriiten von Programmen* bezeichnet, fithrte zu Beginn der
90er Jahre John Koza mit seinen beiden Biichern [98] und [99] die genetische Pro-
grammierung als einen scheinbaren Ableger der genetischen Algorithmen anhand
einer Vielzahl von detailliert untersuchten Anwendungsbeispielen ein.

Bei der genetischen Programmierung gibt es vieles von dem, was es bei ge-
netischen Algorithmen auch gibt: Populationen aus Individuen, Generationen,
genetische Operatoren wie Crossover und Mutation, und eine Fitnessfunktion.
Als wesentlicher Unterschied werden jedoch nicht Bitstrings evolviert, sondern
Computerprogramme. In Anlehnung an die Computersprache LISP werden da-
bei diese Programme durch grammatikalische Baume (kurz: Baume) représen-
tiert. Jeder Baum besteht dabei aus den elementaren Programmzutaten Knoten
und Terminalen. Ausgehend von einem Basisknoten verzweigt jeder Knoten des
Baums in jeder Tiefe in eine Zahl von weiteren Knoten oder Terminalen. Ein
Terminal verzweigt dabei nicht weiter.

Abbildung 2.9 (a) stellt einen solchen Baum dar, der die arithmetische Opera-
tionsfolge 2 x 3 + 5 représentiert. Die Knoten bilden hierbei die arithmetischen
Operationen Multiplikation und Addition, die Terminale die Operanden 2, 3 und
5. Das Ergebnis der ,, Ausfithrung“ des Baumes ist die Zahl 11. Der Baum in
Abbildung 2.9 (b) dagegen enthilt als Terminal eine Variable x an Stelle der 2.
Damit wird hier die Funktion 3x+5 dargestellt. In der Programmiersprache LISP
hétten diese Baume die Représentation (+ (x 2 3) 5) und (+ (* x 3) 5).

Die Fitness solch eines Baums ergibt sich damit aus der Ausfithrung des Baums.
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Abbildung 2.9: Grammatikalische Baume, hier fiir die Ausdriicke 2 x 345 (a) und
3z+5 (b), wie sie bei der genetischen Programmierung verwendet
werden.

Nach der Initialisierung einer Menge zufélliger Biume (also mittels Zufallszahlen
selektierter Knotenfunktionen und zufallsbasierter Strukturierung von Béumen)
werden dann zyklisch die genetischen Operatoren Selektion und Crossover ange-
wendet (seltener auch Mutation).

Selektion erfolgt hier nach dem Turnierprinzip: es werden zweimal jeweils zwei
Baume der Elterngeneration ausgewéhlt. Dann wird von den beiden Paaren je-
weils das mit der besseren Fitness genommen. Man hat dann zwei rekombinati-
onsfihige Elternindividuen.

Crossover dieser so ausgewéhlten Individuen (also Baume) erfolgt dann durch
zufillige Auswahl von jeweils einem Knotenpunkt in jedem Baum und Austausch
der beiden Teilbdume unterhalb dieses Knotenpunktes (siche Abbildung 2.10).
Auf diese Art erhélt man neue durch die Baume représentierte Programme. Ent-
sprechend ihrer Fitness, die sich durch ihre Ausfithrung ergibt, konnen sie in den
Bestand der néchsten Generation mit eingehen.

Um die genetische Programmierung anzuwenden, gibt es kein Kodierungspro-
blem wie bei den genetischen Algorithmen. Die genetischen Programme besitzen
denselben Ausfithrungsmodus wie das Problem, zu dessen Losung sie eingesetzt
werden. Jedoch ist in der Praxis die richtige Wahl der Knoten- und Terminalfunk-
tionen eher entscheidend. Knotenfunktionen sollten eher komplexe, problemspe-
zifische Funktionen als elementare Funktionen sein.

2.3 Anwendungen von Soft Computing in der
Mustererkennung

Die im vorhergehenden Abschnitt herausgestellte Vielfalt der Methoden des Soft
Computing fiithrte natiirlich bereits zu einer grossen Anzahl von Anwendungen
dieser Verfahren fiir die gesamten Bandbreite von Aufgaben- und Problemstel-
lungen der digitalen Bildverarbeitung und Mustererkennung. Der Versuch, hierzu
eine halbwegs vollstandige Ubersicht zu geben, wiirde den Rahmen dieser Arbeit
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(+ (" x (+2x)) 5) und (+ (* x 3) (- x 5))

Abbildung 2.10: Crossover-Operation in der genetischen Programmierung: hier
werden die Teilbdume unterhalb der markierten Knoten ausge-
tauscht. Aus den Ausdriicken 22 4+ 22 + 5 und 4z — 5 entstehen
so die Ausdriicke 3z + 5 und z* + 3z — 5.

sprengen, daher im folgenden nur eine grobe und partielle Ubersicht zu den The-
mengebieten.

Bildfilterung Die in Abschnitt 2.2.2 angedeuteten Moglichkeiten zur Gestaltung
von neuartigen Berechnungen auf Basis des Fuzzy-Kalkiils wurden bereits
in vielfiltiger Weise zur Gestaltung von elementaren Bildoperatoren, spe-
ziell Bildfiltern genutzt. In [129] findet sich eine Sammlung von Beitrdgen
auf diesem Gebiet. Typische Einsatzgebiete dieser Filter sind Bildglattung
und Rauschfilterung [35]. Allgemeines Filterdesign (z.B. zum Design von
Wavelet-Filtern [73], Morphologischen Filtern [100][201] oder allgemeinen
Bildoperatoren [130][6]) nimmt unter diesen Arbeiten einen breiten Raum
ein. Fuzzy-Konzepte werden dabei meist zur formalen Spezifikation der Fil-
ter selbst genutzt, wihrend evolutiondre Verfahren meist zur parametri-
schen oder strukturellen Anpassung gegebener Filter an bestimmte Bild-
typen genutzt werden. Neuronale Netze konnen durch ihre Struktur zur
direkten Repréisentation von Filtern genutzt werden.
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Bildkompression Mit den Techniken zur Bildkompression héngen oft Optimie-
rungsprobleme zusammen, die auch mit evolutiondren Verfahren behandelt
werden konnen [150][128][168].

Bilddatenbanken Hier finden sich Anwendungen in der Indizierung von Bildern,
z.B. durch eine automatische Layouterkennung oder Erkennung von Bild-
komponenten unter Einsatz neuronaler Netze [7], und fiir die Retrieval-
Techniken selbst, in denen auf Fuzzy-Ansédtzen basierende neuartige Kon-
zepte fiir Ahnlichkeit (similarity) entwickelt wurden [29].

Biometrie Verfahren des Soft Computing kommen bei biometrischen Applikatio-
nen eher selten zum Einsatz. Unter den wenigen Ansétzen finden sich friihe,
unspektakulidre Arbeiten zum Einsatz neuronaler Netze zur Klassifikation
von Fingerabdriicken [190][53]. In [1] kommt ein evolutionéres Verfahren
zur Vorverarbeitung von Fingerabdruckbildern zum Einsatz. Als wesentli-
che Ausnahme erfordern wegen der hohen Komplexitéit die mit der Hand-
schriftenuntersuchung als spezieller Biometrie zusammenhéngenden Aufga-
benstellungen jedoch durchaus den intensiven Einsatz von Soft Computing,
siche z.B. [47] und [48] fiir eine Ubersicht. Es scheint, dass 'Soft Biometrics’
erst dann wirklich entstehen wird, wenn die Anforderungen an die biome-
trischen Technologien durch die heute iiblichen, allzuoft simplifizierenden
Algorithmen nicht mehr erfiillt werden konnen - und das wird erwartungs-
geméf} der praktische Einsatzfall in naher Zukunft sein.

Clusterung und Segmentierung Die Aufteilung von Daten in Gruppen &hnli-
cher Elemente (Clusterung), oder von Bildern in #hnliche Bereiche (Seg-
mentierung) nimmt einen breiten Stellenwert in der Bildverarbeitung und
Mustererkennung ein. Auch die vorliegende Arbeit wird einen Ansatz zur
Bildsegmentierung prasentieren. Da die Spezifizierung dieser Aufgabenstel-
lungen per definitionem Optimierungskriterien festlegt, finden sich hier auch
viele Arbeiten zur Nutzung evolutiondrer Verfahren [14] [5][107][115]. Die
formalen Aspekte der Problemspezifikation, insbes. des Begriffes *Ahnlich-
keit’, konnen jedoch auch unter Nutzung von Fuzzy-Konzepten bearbeitet
werden [80][169][12].

Objekterkennung und -detektion In diesem Gebiet haben sich in letzter Zeit
leistungsféhige Frameworks etabliert [112][178], die in der Regel interne
Anpassungen benétigen. Dazu wurden auch evolutiondre Verfahren und
neuronale Netze genutzt [71][52], in der Mehrheit finden sich hier jedoch
klassische Verfahren des Maschinenlernens.

Bewegtbildanalyse Die Vielfalt der Aufgabenstellungen der Bewegtbildanalyse
fithrte auch zu einer Reihe von Anwendungen des Soft Computing, wie z.B.
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in [77] (Segmetierung von Videosequenzen), [31] (Detektion von Bewegun-
gen), [15][26] (Targetverfolgung) und [108] (Bestimmung von Bewegungs-
abldufen) beschrieben.

Merkmalsextraktion Merkmalsauswahl und -transformation spielen eine wich-
tige Rolle bei der Vorbereitung einer Klassifikation. In [135][133] ist bei-
spielhaft beschrieben, wie genetische Algorithmen zur Merkmalsextraktion
eingesetzt werden kénnen.

Klassifikation Neben der 'klassischen” Nutzung von neuronalen Netzen zur Klas-
sifikation finden sich in letzter Zeit verstiarkt auch Untersuchungen zur
Kombination von Klassifikatoren. Hier leisten auch evolutiondre Verfahren
niitzliche Dienste [102][34][159].

Bildreprasentation Eine Starke der Soft Computing Verfahren liegt in ihrer Fle-
xiblitdt der Datenreprédsentation. Dies ist hilfreich sowohl bei der Rekon-
struktion eines Bildes durch einen Modelansatz [122][139][23], als auch zur
Gestaltung neuer Anséitze in der Représentation von Bildern selbst [125]
[174].

3D-Bildverarbeitung Wegen der hoheren Komplexitdt der mit 3D-Bildverar-
beitung verbundenen Aufgabenstellungen findet auch hier Soft Compu-
ting eine Vielzahl von Anwendungen, z.B. [173] (modelbasiertes Matching),
[70] (Registration von 3D-Objekten), [149] (3D-Objekterkennung), [113][55]
(Stereobildauswertung) und [198][106] (Matching von 3D-Kurven und 3D-
Fléchen).

Kantendetektion In der Kantendetektion, einem wichtigen Teilschritt bei der
Bildanalyse, werden oft bekannte Algorithmen durch evolutionére Verfah-
ren adaptiert oder durch Fuzzy-Konzepte generalisiert [13][59].

Farbbildverarbeitung Vergleichbar zur 3D-Bildverarbeitung bietet auch die Farb-
bildverarbeitung die Vielfalt und Komplexitédt der Aufgabenstellungen, die
den Einsatz von Verfahren des Soft Computing stimuliert: [116][151] (Quan-
tisierung der Farbwerte), [157][60] (Bildverbesserung) und [110][177] (Farb-
bildsegmentierung), um nur einige wenige zu nennen.

Kamerakalibrierung Der adaptive Charakter einer Kamerakalibrierung bedingt
auch Untersuchungen zur Einsetzbarkeit evolutionérer Verfahren auf diesem
Gebiet: [72][62].

Fuzzy-Geometrie Die Idee zur Nutzung der Fuzzy-Logik zur Beschreibung von
geometrischen Objekten wurde bereits von Rosenfeld in den 80er Jahren
formuliert [146] [147]. In der Zwischenzeit ist aus der Fuzzy-Geometrie eine
eigenstéindige, sehr fruchtbare Teildisziplin der Bildverarbeitung geworden.
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Dokumentenverarbeitung Die digitale Auswertung von Dokumenten bieten vie-
le Moglichkeiten zur Nutzung von Soft Computing, sowohl die Analyse des
Dokumentenlayouts betreffend [7], als auch die Zeichen-, Schrift- und Lo-
goerkennung [33][140][105][117][78].

Formanalyse Die Auswertung von Formen, die selbst Ergebnis z.B. einer Bild-
binarisierung sind, nutzt oft Soft Computing Verfahren zur formalen Re-
prasentation oder Anpassung von bekannten Verfahren [158][170] [199].

Affective Computing Ein neueres Einsatzgebiet der Bildverarbeitung und Mu-
stererkennung ist das Affective Computing (auch bekannt als Emotional
Information Processing oder Kansei Computing), mit dem Ziel der Anpas-
sung von informationsverarbeitenden Systemen an den menschlichen Nut-
zer. Eine typische Aufgabenstellung in diesem Gebiet ist die Erkennung
menschlicher Gesichtsausdriicke, die auch mit Soft Computing erreicht wer-
den kann[134][145].

Andere Aufgabenstellungen Weitere Ansétze, die auf Verfahren des Soft Com-
puting basieren, finden sich in der Bildsynthese [32] (Suche von Bildkom-
ponenten, die zur Synthese genutzt werden konnen), der Umsetzung des
Konzeptes der visuellen Routinen mittels evolutiondrer Verfahren [9], der
Optimierung digitaler Wasserzeichen [155] [181], der Erkennung von Feh-
lern bei der Ubertragung von Videodaten [156] oder der Verbesserung von
Superresolution-Algorithmen [182].

Zusammenfassend 148t sich sagen, dafl Soft Computing Verfahren in sdmtlichen
Gebieten der digitalen Bildverarbeitung und Mustererkennung zum Einsatz ge-
kommen sind und zum Einsatz kommen. Die Herausstellung dieses Einsatzes
selbst findet sich jedoch eher in Arbeiten aus den 90er Jahren, Arbeiten der
jiingeren Vergangenheit verweisen weniger direkt auf die Nutzung von Soft Com-
puting. Der generelle Anteil ist jedoch iiber die Jahre konstant geblieben, es
findet also gegenwiértig weder eine Intensivierung der Arbeiten auf diesem Gebiet
statt, noch eine Reduzierung. In der Regel finden evolutionéire Verfahren meist
nur Gebrauch als Optimierungsverfahren, generische evolutionédre Verfahren in
der Bildverarbeitung sind eher selten. Neuronale Netze werden in den meisten
Fillen zur Klassifikation genutzt, wihrend Fuzzy-Ansétzen die konzeptionellen
Dinge vorbehalten sind (etwa zur Definition von Ahnlichkeit). Hybride Verfahren
finden sich selten. Der Einsatz von Soft Computing nimmt eindeutig zu, wenn das
Themengebiet komplexer wird und ’traditionelle’ Techniken keine befriedigenden
Losungen mehr liefern.

Wesentlicher Punkt ist, dal das Potential der Soft Computing Verfahren in
der Vergangenheit eigentlich wenig ausgeschopft wurde. Nur eine Minderheit der
Arbeiten betrachtet iiberhaupt eine mogliche Fusion aus Ansatz und Methodik.
Es kommt nie zum Ausdruck, dafl Soft Computing hier etwas anderes bieten
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koénnte als etwa Verfahren der Statistik, der kiinstlichen Intelligenz oder des Ma-
schinenlernens. Ein Grund dafiir liegt offenbar darin, daf§ Soft Computing in
der Vergangenheit im wesentlichen nur ’benutzt’ wurde. Den Modi des Einsatzes
von Soft Computing selbst, z.B. den Rahmenbedingungen fiir die Einsetzbarkeit,
den Richtlinien fiir die problemorientierte Gestaltung der Verfahren, oder den
Formalisierungen zugrunde gelegter Objekte wie "Suchraum’, wurde bisher kaum
Beachtung geschenkt.
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3 Aufgabenstellung

3.1 Anforderungen an ein Bildverarbeitungssystem

Moderne Bildverarbeitungssysteme miissen einer Reihe von sich teilweise wider-
sprechenden Anforderungen gerecht werden. Ein Schwerpunkt von vorbereiten-
den Entwicklungsarbeiten kommt dabei der Konfiguration des Systems zu, also
der Menge von zeitnahen Téatigkeiten, die es in die Lage versetzt, die gestellte
Aufgabe zeitfern optimal zu losen. Die wesentlichen Optimalitétskriterien sind
dabei:

e Hohe Systemleistung: numerisch festgelegte Verfahren werden zur Bewer-
tung der Qualitéit der Losung der gestellten Aufgabe herangezogen (Bench-
marks, Erkennungsquoten, Fehlermafle).

e Hoher Systemdurchsatz: das wesentliche Merkmal hier ist die Verarbei-
tungszeit, und die Koordination von Abhéngigkeiten zwischen verschiede-
nen Verarbeitungsschritten, aber auch die zeitgerechte Bereitstellung von
Ressourcen und Bildkompression beeinflussen die Menge der in einem be-
stimmten Zeitabschnitt verarbeitbaren Bilddaten.

e Flexibilitdt der Losung: Die mit moglichst geringem Aufwand verbundene
Ubertragung einer Bildverarbeitungslosung in eine verwandte Doméne stellt
ebenfalls einen wichtigen Gradmesser fiir die Qualitdt dieser Losung dar.

e Hoher Grad an Autonomie: Dies beinhaltet den effektiven Einbezug von
Wissen und Erfahrung des Menschen und einen geringen Grad an direkter
Interaktion mit dem Menschen wiahrend der Bearbeitung, sowie die Gestal-
tung eines geeigneten Nutzerinterfaces.

Die in der Systemkonfigurationen zusammengefafiten Tétigkeiten nehmen da-
bei mehr oder weniger direkt auf diese Optimierungsziele bezug. Aus der Per-
spektive des Entwicklers einer Bildverabeitungslosung erweist sich dies in der
Regel als Auswahltitigkeit aus einem bekannten Repertoire an Moglichkeiten,
die untereinander strukturell und semantisch miteinander vernetzt sind:

e Auswahl von Algorithmen und Verfahren,

e Auswahl geeigneter technischer Geréte,
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e Auswahl von praxisrelevanten Bewertungskriterien,

e Auswahl von Regimes der Datenbehandlung.

Die Verkettung einer Reihe von Auswahltétigkeiten hat den direkten Effekt der
kombinatorischen Explosion der Anzahl entstehender Optionen (Designs), die ei-
ne vollstdndige Untersuchung aller Moglichkeiten direkt vereiteln. Hat man, um
ein sehr vereinfachtes Beispiel zu geben, in der klassischen Bildverarbeitungskette
(sieche Abb. 2.1 in Abschnitt 2.1) jeweils zehn Moglichkeiten, eine Grauwerttrans-
formation zur Bildverbesserung durchzufiihren, dann zehn Verfahren zur Binari-
sierung zur Auswahl, ebenso wie zehn Merkmalsberechnungen und zehn Klassi-
fikatoren! sind das alleine schon zehntausend Moglichkeiten, die zu untersuchen
waren.

Optimierung kann also nur erreicht werden, wenn dem Repertoire an Opera-
tionen und Verfahren eine gewisse globale Struktur verliechen werden kann, die es
z.B. erlaubt, aus dem Testen einer Option auch etwas beziiglich anderer Optionen
abzuleiten. Die Suche innerhalb dieses Repertoires muss dann dieser Strukturie-
rung angepaft erfolgen, wozu sich natiirlich die extrem flexiblen Verfahren des
Soft Computing besonders eignen.

3.2 Aufgabenstellung und Herangehensweise

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines flexiblen, lernfdhigen Systems zur ef-
fizienten Konfiguration von Bildverbeitungssystemen als entscheidende Tétigkeit
des Entwicklers und unter Beachtung der genannten Optimierungsziele hohe Sy-
stemleistung, hoher Systemdurchsatz, hohe Flexibilitéit der Gestaltung und hoher
Grad an Autonomie.

Dieses Ziel bedingt eine Auseinandersetzung mit der Frage nach den prinzipiel-
len Moglichkeiten eines solchen Systems. Hierzu sind einige quasi ” Naturgesetze”
der Lernfiahigkeit zu beachten, die z.B. die generelle Erfiillbarkeit des ersten Op-
timierungszieles, der hohen Systemleistung fiir alle Anwendungsfille gleichzeitig
ausschlielen, aber die moglichst hohe Erfiillung anderer Optimierungsziele spe-
ziell durch ”Schematisierung” und universelle Représentationsfahigkeit ermdgli-
chen.

Weiterhin ist eine moglichst generalisierte Reprisentation einer hohen Zahl von
Bildverarbeitungsoperationen zu finden, die es unter moglichst einfacher Nutzer-
vorgabe erlaubt, die geeignete Bildverarbeitungslésung nahezu automatisch zu
entwickeln und zu verifizieren. Dies benotigt natiirlich eine eher abstrakte, for-
male Betrachtung des Konzeptes einer ” Bildverarbeitungsoperation” als Bildope-
rator, wie sie speziell in der mathematischen Morphologie vorgenommen wird (die

'Die Anzahl der iiber die Jahre alleine in der Literatur vorgestellten Verfahren geht in jedem
dieser vier Fille jedoch schon in die Hunderte.
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mathematische Morphologie als Teildisziplin der digitalen Bildverarbeitung fiithrt
die Behandlung von Bildfunktionen auf die Mengentheorie zuriick). Speziell wird
eine Operation der mathematischen Morphologie betrachtet, der 2D-Lookup, der
Bildoperatoren selbst als Parameter besitzt und damit in hohem Grade gene-
risch ist. Der generische Charakter erlaubt die direkte Bereitstellung von Soft
Computing Verfahrens zur Ermittlung einer optimalen Operation: evolutionére
Verfahren, speziell die genetische Programmierung zur Optimierung der System-
leistung, Fuzzy-Operatoren zur Erhohung der Flexibilitdt der eingesetzten Ope-
ratoren, und der Reduzierung der Nutzerabhéngigkeit (=Autonomie) der Losung
sowie neuroanle Netze zur Verbesserung des Systemdurchsatzes.
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4 Umsetzung der Theoreme des
Soft Computing

In diesem Kapitel werden die mathematischen Theoreme vorgestellt, auf deren
Basis sich die Moglichkeiten der in Kapitel 2 vorgestellten Verfahren einschéitzen
lassen. Es wird eine kurze Darstellung des “Ugly Duckling” Theorems gegeben,
nach dem Objekte sich nicht auf Basis von logischen Attributen unterscheiden
lassen. Auf dessen Basis ldft sich die Frage nach der Représentation von Sens-
ordaten zugunsten des datenorientierten Ansatzes klaren. Als weiteres Theorem
wird das “No Free Lunch” Theorem vorgestellt, nach dem alle Optimierungsver-
fahren im Durchschnitt genauso gut sind, und es wird ein neuer Beweis prisen-
tiert, der gegeniiber dem von Wolpert und Macready gegebenen einfacher ist und
die Denkweise hinter diesem Theorem besser illustriert. Diese Sichtweise wird
exemplarisch an einigen Beispielen aus der Bildverarbeitung dargelegt.

Ein weiterer dieses Kapitel stellt die Problematik der Funktionsapproxima-
tion und -reprisentation heraus. Zwei auflerhalb des Soft Computing entstan-
dene Theoreme, das STONE-WEIERSTRASS-Theorem und das KOLMOGOROV-
Theorem, garantieren den Verfahren des Soft Computing zumindest stets die
Existenz einer beliebig genau approximierenden, oder perfekt repriasentierenden
Lésung.

Als letztes wesentliches Theorem des Soft Computing wird auf das Schemata-
Theorem eingegangen, welches insbesondere bei genetischen Algorithmen eine
wichtige Rolle spielt. Aus dem Schemata-Theorem heraus 148t sich verstehen, dafl
die Gestaltung der Fitnessfunktion nicht unbedingt mit dem Ziel erfolgen mu$,
die Fitnesswerte optimal zu erhalten. Es konnen auch Anwendungen genetischer
Algorithmen gestaltet werden, deren Erkennungsziel die Schemata selbst sind.

4.1 Das ,,Ugly Duckling” Theorem

4.1.1 Formulierung

In diesem Abschnitt wird ein Theorem mit dem etwas illustren Namen , Ugly
Duckling® (zu deutsch: ,, Theorem vom héfllichen Entlein®, bezugnehmend auf
das Méarchen von Hans Christian Andersen) vorgestellt. Dieses Theorem wurde
1961 erstmals von Satosi Watanabe wiahrend eines Vortrags auf dem jéhrlichen
Treffen der American Association for the Advances of Science (AAAS) erwihnt



44 4 Umsetzung der Theoreme des Soft Computing

und dann 1965 in [183] publiziert. Die hier gegebene Darstellung folgt der aus
[184].

Betrachtet wird dabei die Fragestellung, wie man mittels Priadikaten Dinge
voneinander unterscheiden kann. Man betrachte zwei begrifflich unterschiedene
Dinge, wie z.B. die sprichwértlichen Apfel und Birnen. Um sie auch logisch zu
unterscheiden, wihlt man bestimmte Pridikate. So sind Apfel rund und Birnen
langlich (nicht rund), oder Apfel sind fest, Birnen nicht unbedingt. Die Pridikate
lauten also Rundheit R und Festigkeit F'.

Je mehr Préadikate sich finden lassen, um zwei Dinge voneinander zu unter-
scheiden, um so verschiedener sind diese Dinge auch voneinander. Das ist der
intuitive Standpunkt.

Aus den gewihlten ,,Basispradikaten Rundheit und Festigkeit lassen sich nun
andere Préadikate zusammensetzen, wie etwa ,nicht rund und fest* (=R A F),
welches weder von Apfeln noch von Birnen, aber z.B. von Autos angenommen
wird. Es gibt nun keinen Grund, dieses Pradikat als wichtiger oder unwichtiger
als die anderen beiden Priidikate zur Bewertung des Unterschieds von Apfeln und
Birnen anzunehmen, oder um eine dritte Klasse von Dingen, wie etwa Autos, von
Apfeln und Birnen zu unterscheiden. Es gibt, zumindest formal, noch komplexere
Pradikate wie ,,fest und nicht rund, oder rund und nicht fest ((F'A=R) V (R A
—F")). Auch solche Pradikate sind, ohne zusétzliche Kriterien zur Unterscheidung
einzufithren, vollkommen gleichberechtigt zu F' und R.

Wieviele solcher Priadikate gibt es nun? Tabelle 4.1 listet alle Moglichkeiten fiir
die Pridikate Festheit und Rundheit bis auf logische Aquivalenzen (eine solche
Aquivalenz wire z.B. (F A -R) V (F A R) = F) auf. Dabei stehen () fiir das
leere Pradikat, welches von keinem Objekt angenommen wird, und U fiir das
universelle Pradikat, welches von jedem Objekt angenommen wird (das ,,Ding an
sich®).

In dieser Tabelle tauchen nun Apfel und Birnen jeweils genau acht mal auf.
Apfel und Birnen sind also beziiglich dieser Unterscheidung alleine aus Pradika-
ten vollkommen gleichwertig, da sie beide acht von sechzehn Pradikaten gemein-
sam haben. Das ,,Ugly Duckling” Theorem ist nun genau die Verallgemeinerung
dieser Aussage fiir eine beliebige Anzahl von Prédikaten. Der Name des Theo-
rems rithrt daher, daf§ im Endeffekt es keine Menge von Préadikaten gibt, die es
schliissig erlaubt, dafl héfliche Entlein aus dem beriihmten Mé&rchen von dem
stolzen Schwan zu unterscheiden, in den es sich am Schlufl verwandelt. Der ma-
thematische Hintergrund dafiir ist nicht schwer einzusehen, wenn man sich den
Sachverhalt mittels sogenannter EULER-Diagramme veranschaulicht.

In Abbildung 4.1 sind die Pridikate F' und R als Mengen dargestellt. Apfel
gehoren dann zum Durchschnitt der Mengen F' und R, F'N R, Birnen zur Men-
ge =(F U R). Offensichtlich gibt es in diesem EULER-Diagramm vier Bereiche,
die durch Mengenoperationen nicht weiter verkleinert werden koénnen, sogenann-
te Atome «q,...,a4. Diese Atome lassen sich durch F und R folgendermafien
beschreiben:
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01 -
F| A
R| A
-F| B
-R| B
FAR| A
FVR| A
FAN-R -
-FAR -
-FA-R B
-FVR|A B
FV-R|A B
-FV-R| B
(FAR)V(-FA-R)| AB
(FEAN-R)V(RA-F) | -
U|lA B

Tabelle 4.1: Zusammengesetzte Préidikate aus Rundheit R und Festigkeit F' und
die Erfiillung dieser Prédikate durch Apfel (A) und Birnen (B).
e oy = F AR,
e ap, = FAN-R,
e a3 = F A R und
e ay = FNR.

Jedes Préadikat aus Tabelle 4.1 entspricht nun genau einem bestimmten Satz von
solchen Atomen. So ist z.B. das Pradikat —=F V =R darstellbar durch a; U ay U
ay. Da es 16 Kombinationen der vier Atome gibt, ergeben sich auch genau 16
Pridikate (bis auf logische Aquivalenzen). Die Anzahl der Atome, die ein Pridikat

o

O

Oy

Abbildung 4.1: EULER-Diagramm fiir die Prédikate F' und R sowie die atomaren
Teilmengen ay, . .., ay, die durch F' und R abgeteilt werden.
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beschreiben, wird als Rang des Pridikats bezeichnet. Das eben gegebene Beispiel
ist also ein Prédikat vom Rang 3.

Auf der anderen Seite sind durch ein gegebenes EULER-Diagramm mit den
Atomen aq, g, ..., a,, zwei Objekte genau dann unterscheidbar, wenn sie mit
genau zwei Atomen «; und «; korrespondieren. Insgesamt kann also eine Menge
von Préadikaten soviele Objekte unterscheiden, wie es Moglichkeiten gibt, Paare
von Atomen aus dem entsprechenden EULER-Diagramm auszuwéhlen (sozusagen
die ,,Kapazitit“ einer Menge von Pradikaten). Im Beispiel sind dies genau sechs
Objekte. In Abbildung 4.1 entsprechen z.B. Apfel dem Atom a3 und Birnen dem
Atom oy. Ahnlichkeit zweier Objekte kann nun daran gemessen werden, wieviel
Pradikate von ihnen gemeinsam geteilt werden. Diese Anzahl kann folgenderma-
Ben hergeleitet werden: Es gibt bei m Atomen kein Pradikat vom Rang 1, das
von o; und a; geteilt werden kann. Es gibt ein Priadikat vom Rang 2, ndmlich
a; Ua;. Fiir Rang 3 stehen zwei von den drei Atomen fest (o; und «;), das dritte
kann aus den verbleibenden m — 2 Atomen frei ausgewahlt werden. Dafiir gibt es
(m; 2) = m — 2 Moglichkeiten. Allgemein gilt fiir den Rang r, dafl zwei Priadikate
feststehen und die restlichen r» — 2 aus den verbleibenden m — 2 Atomen frei aus-
gewahlt werden konnen, wofiir es (T:;) Moglichkeiten gibt. Damit folgt fiir die
Gesamtzahl der gemeinsamen Prédikate

Zm: (T:;) = (1+1)m2=29m2 (4.1)

r=2

Im Beispiel mit den Apfeln und Birnen gibt es also 2=2) = 4 gemeinsame Pridi-
kate, wie durch Tabelle 4.1 bestétigt wird.

Damit héngt jedoch die Anzahl der gemeinsamen Prédikate nicht von der Wahl
von oy und as ab! Das ist der Inhalt des ,,Ugly Duckling“ Theorems von Satosi
Watanabe:

Theorem 2 (Watanabe). Bei Verwendung einer endlichen Menge von Prddi-
katen, die in der Lage sind, alle Objekte einer vorgegebenen Menge von Objekten
voneinander zu unterscheiden, ist die Anzahl der Pradikate, die irgendwelche zwei
Objekte aus dieser Menge gemeinsam haben, konstant, unabhdngig von der Wahl
dieser Objekte.

4.1.2 Diskussion des ,,Ugly Duckling” Theorems

Die zentrale Aussage von Theorem 2 ist also, daf} sich Objekte niemals eindeu-
tig durch ihre Eigenschaften beschreiben lassen, da die Anzahl der Pridikate,
die sie von beliebigen anderen Objekten unterschieden, unabhingig von diesen
anderen Objekten ist. Die wesentliche Voraussetzung dafiir ist jedoch, daf§ alle zu-
sammengesetzten Prédikate als gleichbedeutend betrachtet werden kénnen. Der
Ausweg besteht nun darin, die Prédikate zu wichten, ein Prozel;, den Watanabe
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Ponderation nennt. Dieser Ponderation liegt jedoch stets eine gewisse Willkiir
zugrunde. Um ein Objekt von einem anderen anhand von Prédikaten zu unter-
scheiden, wertet man unter allen moglichen Pradikaten genau die hoher, die eine
solche Unterscheidung erst ermoglichen. Es zeigt sich also, dafl Unterscheidungen
zwischen Objekten stets gradueller und nicht logischer Struktur sind, und wir
finden hier also den priméren Ansatz der Fuzzy-Logik wieder.

4.2 Das ,,No Free Lunch* Theorem

4.2.1 Hintergrund

Das ,No Free Lunch“ Theorem (NFL-Theorem) wurde 1995 von David H. Wol-
pert und William G. Macready, damals Wissenschaftler am Santa Fe Institut,
aufgestellt. Es stellt im wesentlichen die Behauptung auf, dafl alle Algorithmen
zur Losung von Optimierungsaufgaben im Durchschnitt genauso gut geeignet
sind. Das NFL-Theorem wurde urspriinglich nur in Form eines technischen Be-
richts publiziert [193], spiter dann folgte eine stark {iberarbeitete Fassung in einer
Fachzeitschrift [194]. Es basiert auf vorangehenden Arbeiten derselben Autoren
im Zusammenhang mit dem generalisierenden Lernen aus Testdaten (siehe [192]
und [191]). Unter dem Namen ,,No Free Lunch* Theorem erlangte es jedoch durch
eine Podiumsdiskussion wéhrend der International Conference on Genetic Algo-
rithms in Pittsburg, PA im Juli 1995 und der nachfolgenden, iiber das Internet
gefiihrten intensiven Diskussion eine sehr grofie Verbreitung.

RRRRRRREC

X Y

Abbildung 4.2: Zur Definition des Begriffes Suchraum am Beispiel einer Bildfunk-
tion: X ist eine Menge von 16 Punkten, die eine Teilmenge eines
zweidimensionalen Gitters bilden, und Y ist die Menge von 10
moglichen Grauwerten.

Der Inhalt des NFL-Theorems wurde schnell zu einem wissenschaftspolitischem
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Faktum. Nachdem {iber mehrere Jahre hinweg die ,, Verfahrensingenieure“ im we-
sentlichen das Bild der methodischen Neuentwicklungen des Soft Computing ge-
pragt hatten, und alle diese Entwicklungen aus dem Bestreben heraus erfolgt
waren, bekannte Verfahren nur verbessern zu wollen, schien nun, im Zwielicht
dieses Theorems, jede weitere Bemiihung um die Verbesserung der bekannten
Verfahren einfach nur fragwiirdig. ,In particular, if algorithm A outperforms al-
gorithm B on some cost functions, then loosely speaking there must exist exactly
as many other functions where B outperforms A.“ ([193], S. 1).

4.2.2 Formulierung

In den folgenden Ausfiihrungen wird der in [193] und [194] verwendeten Notati-
on so weit wie moglich gefolgt, die dort fehlenden Definitionen sollen jedoch hier
ergidnzt werden. Ebenso wird hier eine vereinfachte und neue Version des Beweises
des NFL-Theorems prasentiert, die ohne Bezug auf bedingte Wahrscheinlichkei-
ten auskommt.

Gegeben seien zwei finite Mengen X und Y. Die Menge X soll hier als Suchraum
bezeichnet werden, die Menge Y als Kostenraum.

Definition 1. Ein Kostenfunktion f ist eine Abbildung f : X — Y, deren
Projektion in X gleich X ist.

Die vorab genannte Unterspezifikation des Suchraumes entspricht hier der Tat-
sache, dafl an die Kostenfunktion f keine weitere Forderung erfolgt aufler dafl es
sich um eine beliebige Abbildung von X in Y handelt. In [193] wird dies als Uni-
formitdat von P(f) bezeichnet und soll die Eigenschaft, kein a priori Wissen zu
benutzen, mathematisch umsetzen.

Sei nun m eine natiirliche Zahl kleiner oder gleich | X|.

Definition 2. Eine Testsequenz d,, der Linge m von f ist eine Teilmenge
{(dz,(3),d%, (i)}, i =1,...,mund 1 < m < |X| des Graphen von f. Dabei
sind alle Elemente d7, (i) paarweise voneinander verschieden. Speziell sei die leere
Menge eine Testsequenz der Lénge 0.

(Siehe Abbildungen 4.2 und 4.3 zur Erlauterung der Definitionen.) Mit df, wird
im folgenden die Projektion von d,, in die Menge X und mit d¥, die Projektion
von d,, in die Menge Y bezeichnet.

Definition 3. Ein (datengetriebener) Algorithmus a ist eine Abbildung, die jeder
Testsequenz d,,, der Linge m von f ein Element aus X \ d% zuordnet (siehe

Abb. 4.4).

In dieser Darstellung wird also durch die Anwendung eines Algorithmus a auf eine
durch f vorgegebene Kostenfunktion nach m Schritten eine Folge von Paaren
(dr(1),d¥% (1)) generiert. Der (m + 1)-te Schritt besteht dann in der Auswahl
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Abbildung 4.3: Zur Definition des Begriffes Testsequenz: im Beispiel der Abbil-
dung 4.2 wurden fiinf z-Werte ausgewahlt. Aufler den durch f
zugeordneten y-Werten ist durch die Testsequenz nichts weiter
iiber f bekannt.

eines weiteren Elementes x aus X, welches noch nicht in d}, aufgetreten ist.
Durch Hinzunahme des Paares (z, f(x) = y) zur Testsequenz d,, entsteht eine
Testsequenz d,,, 11 der Liange m+1 von f. Diese wird auch als Ergebnis der (m+1)-
maligen Anwendung des Algorithmus a auf die Kostenfunktion f bezeichnet.
Fiir m = |X]| liegt eine vollstdndige Suche vor, der Algorithmus a bricht hier
notwendigerweise ab.

Im folgenden soll §(d¥,, (f, m,a)) den Wert 1 annehmen, wenn die Projektion der
m-maligen Anwendung des Algorithmus a auf die Kostenfunktion f in Y gleich
d¥, ist, 0 sonst.

Mit diesen Definitionen ist das ,,No Free Lunch“ Theorem von Wolpert und Ma-
cready in [194] formuliert als:

Theorem 3. Fiir zwei beliebige Algorithmen a und b gilt:

S8 (fm,a) = 37 0(dh (F.m,b) = [V ]X
f f

Der Beweis findet sich im Anhang A.
Aus diesem Theorem ergibt sich noch folgendes Korollar:

Korollar 1. Zu jedem Algorithmus a und jeder Menge d¥, von m Werten aus
Y (Wiederholungen erlaubt) ezistiert mindestens eine Kostenfunktion f, so daf
a auf [ angewendet nach m Schritten genau eine Testsequenz erzeugt, deren
Projektion in Y gleich d¥, ist.

Der Beweis findet sich im Anhang A.

Das NFL-Theorem 148t sich weiter spezifizieren, indem auf Y eine Indizierung
vorgegeben wird, durch die jedem i aus {1,...,|Y]|} in eineindeutiger Weise ein
yi € Y zugeordnet wird.
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Abbildung 4.4: Zur Definition des Begriffes Algorithmus: In Abhéngigkeit von
den bisher untersuchten (z,y)-Paaren trifft ein Algorithmus eine
Auswahl fiir den néchsten zu untersuchenden und von allen bisher
untersuchten verschiedenen z-Wert.

Definition 4. Bei gegebenem Algorithmus a und Kostenfunktion f ist der Per-
formance-Vektor ¢ nach m Schritten definiert als das Histogramm der d¥, (siehe

Abbildung 4.5):
= {ildn() = v}l

Der Performance-Vektor kann besser benutzt werden als quantitatives Maf} fiir
die Leistung eines Algorithmus als die Testsequenzen. Ist insbesondere das durch
die Kostenfunktion definierte Suchproblem dadurch gegeben, dafi ein Wert x zu
finden ist, fiir den f(x) = yope Optimal in einem definierten Sinn ist (z.B. moglichst
grof} zu sein, wenn Y eine finite Teilmenge der reellen Zahlen ist), dann kann die
Leistung eines Algorithmus a an der Groe der Komponente ¢, (yopt) gemessen
werden.

Ahnlich wie bei der Formulierung des Theorems 3 nehme 6(c, (f,m, a)) den Wert
1 an, wenn der Algorithmus a auf die Kostenfunktion f angewendet nach m
Schritten eine Testsequenz d,, liefert, aus der sich der Performance-Vektor c er-
gibt, 0 sonst; d(c,d¥,) sei 1, wenn ¢ genau der Performance-Vektor von d¥, ist, 0
sonst.

Aus Theorem 3 ergibt sich dann [193]

Satz 1. Fir zwei beliebige Algorithmen a und b gilt:
Z(s (f,m,a)) 25 (f,m,b))

Der Beweis findet sich im Anhang A.

Das heifit aber, dafl die relative Haufigkeit, mit der man einen bestimmten Vektor
¢ erhélt, wenn man einen Algorithmus a m-mal auf alle moglichen Kostenfunk-
tionen f anwendet, nicht von der Gestaltung des Algorithmus a selbst abhéingt!
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Abbildung 4.5: Bestimmung des ,, Performance“-Vektors c aus f, m und a. Der Al-
gorithmus a wéhlt bei gegebener Kostenfunktion f m =5 Werte
aus X aus, denen f fiinf Werte aus zehn moglichen aus Y zuord-

net. Dann ist ¢ der Héaufigkeitsvektor der zugeordneten y-Werte,
fiir diesen Fall also (0,1,1,0,0,1,0,2,0,0).

Damit héngt aber auch der Erwartungswert E[c|] nicht von a ab, d.h. Algorith-
men sind beziiglich dieser ,,Perfomance®, wenn sie an allen moglichen Problemen
f gemessen wird, nicht unterscheidbar. Anders gesagt, im Mittel sind alle solchen
Algorithmen gleich gut beim ,, Abtasten* des Suchraums X, egal wie elaboriert
ihre internen Rechnungen sind. Random sampling ist so gut wie smart sampling.

4.2.3 Der Grundgedanke des NFL-Theorems

Der Grundgedanke des NFL-Theorems lafit sich klar veranschaulichen: da der
Algorithmus kein a priori Wissen nutzt, ist nach m Schritten jede Testsequenz
gleichwahrscheinlich. Damit ist auch, gemessen an allen moglichen Kostenfunktio-
nen, auch jeder Kostenwert im (m + 1)-ten Schritt gleichwahrscheinlich, egal, wie
der Algorithmus a auch vorgehen mag. Fiir bestimmte Probleme (d.h. bestimmte
Funktionen f) mag es sein, dafl ein besserer Kostenwert gefunden wird. Dafiir gibt
es dann aber gezwungenermafien auch Kostenfunktionen f, fiir die der néchste
Schritt des Algorithmus a einen schlechteren Kostenwert liefern muf! Oder, um
es anders zu formulieren: egal, wieweit der Algorithmus a bereits die Kostenfunk-
tion ,,erforscht* hat, fiir jeden folgenden Versuch kann diese Kostenfunktion nach
wie vor einen beliebigen Wert liefern. Das ist der eigentliche Inhalt des ,,No Free
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Lunch® Theorems.
An dieser Stelle sollen noch einmal alle Voraussetzungen klar benannt werden,
auf denen der Beweis beruht:

1. Der Suchraum X und der Raum der Kostenwerte Y sind finit. Dafl NFL-
Theorem kann nicht direkt auf den Fall infiniter Such- oder Kostenrdume
iibertragen werden.

2. Es wird kein a priori Wissen iiber f genutzt. Das ist mit Sicherheit eine we-
sentliche ,,Schwachstelle® fiir die Giiltigkeit des Theorems. Jede Gruppe von
Suchverfahren macht Annahmen {iber den Charakter der Losung, seien sie
auch noch so unscheinbar. Die Identifikation von a priori Wissen in einem
Suchproblem erlaubt also nach wie vor die Qualifikation der Leistungsfiahig-
keit von Suchverfahren. In [193] wird dieser Fakt als Nicht-Uniformitét
der Verteilungsfunktion P(f) betrachtet. In der darauffolgenden Diskussion
wird jedoch unterschieden, ob der Algorithmus a diese Nicht-Uniformitét
nutzen kann oder nicht. Ein hinreichendes und notwendiges Kriterium fiir
die Giiltigkeit des NFL-Theorems in Bezug auf die Verteilung der Testfunk-
tionen wurde in [44] vorgestellt.

3. Jeder Punkt des Suchraumes taucht hochstens einmal in der Sequenz d,,
auf. Dies stellt keine wesentliche Einschrankung fiir den Beweis dar, da, wie
in [193] bemerkt wird, dann lediglich die um alle mehrfachen Erscheinungen
von Suchpunkten ,, bereinigten* Folgen d,,, so betrachtet werden miissen, als
ob sie die Ergebnisse einer Variante a’ des Algorithmus a wiéren.

4. Es wird keine vollstéindige Suche durchgefiihrt. Zwar wére in diesem Fal-
le das NFL-Theorem zwar auch richtig, wiirde aber nur eine Tautologie
darstellen.

Die Kritik an dem NFL-Theorem hat sich unabhéngig von den hier gemachten
Bemerkungen auf folgende Punkte konzentriert:

e Es sind nicht alle Funktionen f praktisch relevant. Eigentlich taucht sogar
nur eine Minderheit aller konstruierbaren Kostenfunktionen in praktischen
Aufgabenstellungen auf.

e Die Natur hat den Evolutionsprozefl als optimale Strategie entwickelt, die
mittels natiirlicher Selektion jedes Anpassungsproblem lésen kann. Daher
scheint es also einen iiberperformierenden Algorithmus zu geben.

e Die im Beweis eingefiihrten bedingten Wahrscheinlichkeiten sind keine, da
die entsprechenden Terme, wie oft genug in [193] bei Zwischenrechnungen
benutzt wurde, stets 0 oder 1 ergeben. Uberhaupt sind die eingefithrten
MafBle (z.B. ¢ als ,,Performance“-Maf}) weder als solche verifiziert worden,
noch entsprechen sie irgendwelchen in der Mathematik anwendbaren Kon-
strukten.



4.2 Das ,No Free Lunch®“ Theorem 53

e Es widerspricht dem gesunden Menschenverstand, anzunehmen, dafl das
Raten einer Losung in der Praxis genauso gut funktionieren soll wie der
Einsatz elaborierter Suchverfahren.

Abschlieflend sei auf einen Aspekt hingewiesen, der die eigentliche Rolle des NFL-
Theorems am stéarksten herausstellt. Generell hat die Aussage des NFL-Theorems
eigentlich keine grofie praktische Bedeutung, da nahezu alle Suchverfahren a priori
Wissen einzusetzen erlauben und auch einsetzen. Was das NFL-Theorem jedoch
ermoglicht, ist eine eher pauschale Sichtweise auf Algorithmen an sich. Gemé&f
dieser Sichtweise sind zuallererst einmal alle Algorithmen gleich. Damit liefert
das NFL-Theorem den entscheidenden Riickhalt fiir viele der folgenden Betrach-
tungen, bei denen es ja darum geht, prinzipielle Moglichkeiten von Verfahren an
sich aufzuzeigen.

4.2.4 Beispiele fiir die Anwendung des NFL-Theorems

In der Mustererkennung, speziell in der Bildverarbeitung, werden sehr oft Algo-
rithmen eingesetzt. Hier weicht jedoch der Begriff des Algorithmus etwas von dem
in Definition 3 ab, da nicht primér die Suche nach einem optimalen Kostenwert
im Vordergrund steht. Dennoch 148t sich der formale Apparat des NFL-Theorems
auch auf Bilder anwenden. Dies soll im folgenden anhand einiger Beispiele illu-
striert werden.

Merkmalsklassifikation

Sei D eine beschréankte Teilmenge aus Z x Z und G eine beschrénkte Teilmenge
von N (inklusive 0).

Definition 5. Ein Bild B ist eine Abbildung von D in G.

In diesem Sinne werden Elemente von D auch als Koordinaten oder Bildposi-
tionen bezeichnet, und die Elemente von GG auch als Grau- oder Intensitiatswerte.
Die Paare aus Bildpositionen (z,y) und zugeordneten Grauwerten g nennt man
auch Pixel (von engl. picture element).

Betrachten wir nun als erstes Beispiel die Klassifikation von Bildern mittels
Merkmalen, also den klassischen Ansatz in der Bildverarbeitung (siehe Abschnitt
2.1). Ziel ist die Bestimmung der Zugehorigkeit eines Bildes zu einer bestimmten
Klasse aus einem Satz vorgegebener Klassen, die als a priori bekannt angenom-
men werden. Aus dem Bild B werden auf Basis aller [(x,y), g]-Paare nach einem
vorgegebenem und auf jedes Bild anwendbarem Schema M ein Satz von m nume-
rischen Werten ermittelt, die sogenannten Merkmale. Die Literatur ist voll von
Ansétzen zur Ermittlung solcher Merkmale, als illustrierendes Beispiel sei hier
nur der Mittelwert aller Grauwerte iiber alle Bildpositionen genannt. Ziel der
Klassifikation ist die Zuordnung von Bildern via der Merkmale zu Klassen.
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Mittels einer weiteren Vorschrift, dem sog. Klassifikator C', werden aus den
Merkmalen Klassennummern abgeleitet. Dies kann formal auch als direkte Be-
rechnung aus dem Bild selber angesehen werden. Wesentlich ist dabei die Annah-
me der Existenz einer vollstandigen Klassifikation (also der Existenz einer ground
truth). Das verfolgte Schema ordnet prinzipiell jedem Bild eine Klasse zu, und
damit wiirde die Bewertung der Klassifikation auch davon ausgehen miissen, dafl
sie auf der Basis der Bewertung der korrekten Klassifikation aller Bilder erfolgt
- jede andere Einschrinkung wiirde die Bewertung zu einer Funktion dieser Ein-
schrankung machen.

In der formalen Ubertragung entspricht die Menge aller f hier der Menge aller
moglichen Klassifikationen aller Bilder B. Es zeigt sich dann nach dem NFL-
Theorem:

Satz 2. Die mittlere Bewertung eines Klassifikators tiber alle méglichen Klassi-
fikationen aller Bilder ist fiir jeden Klassifikator gleich.

Vereinfacht driickt dies die Tatsache aus, dafl ein Klassifikator zwar eventuell
zwei Bildklassen immer unterscheiden kann, aber nicht absolut die eine Menge
von Bildern etwa Klasse 1 und nicht Klasse 2 zuordnen kann. Anders gesagt: die
Syntax der Klassifikation kann sich nicht aus der reinen Datenvorgabe erschlies-
sen. Ein Austausch z.B. der Klassenbezeichner selbst ist stets moglich.

Damit entsteht das eigentlich kaum wahrgenommene Problem, daf sich die Lei-
stung eines Klassifikators eigentlich gar nicht bewerten 1d8t. Die iibliche Praxis
zur Messung solch einer Leistung besteht ja darin, die relative Anzahl richtiger
Klassifikationen in einer vorgegebenen Menge von Bildern zu ermitteln. Diese
Performance hiangt jedoch eindeutig von der Auswahl der Bilder selbst ab. In-
terpretiert wird diese Messung jedoch in der Regel als Prognose fiir die relative
Héufigkeit bei einer noch grofleren Anzahl von Bildern (z.B. wenn die OCR-
Software einem Kunden verkauft wird, der sie dann téglich einsetzt). Das kann
jedoch nicht stimmen, denn mit der VergréfSerung der Anzahl von Bildern wird
auch der Grad an Gleichverteilung zunehmen, und das richtige Klassifikationser-
gebnis nur noch mit einer Wahrscheinlichkeit von 1/N (mit N der Anzahl mogli-
cher Klassen) eintreten. Die Frage nach einer optimalen Auswahl von Bildern zur
moglichst objektiven Bestimmung der Leistung eines Merkmalklassifikators ist
also mathematisch nicht formalisierbar: entweder man wéahlt nur ,kooperative
Beispiele aus, dann wird die Leistung sehr hoch sein, oder man wéhlt beliebi-
ge Beispiele, dann ist die Leistung gering, ihr Wert trivial, und ebenfalls nicht
relevant fiir den Einsatzfall.

Vordergrund-Hintergrund-Trennung

Die Vordergrund-Hintergrund-Trennung ist eine positionsweise Klassifikation der
Pixel eines Bildes in zwei Klassen, eben dem Bildvordergrund und dem Bildhinter-



4.2 Das ,No Free Lunch®“ Theorem 55

grund. Beispiel hierfiir ist z.B. die Separation von Handschriften auf Dokumenten,
oder die Separation von Prageschrift auf Priagehintergrund.

Die Entscheidung, dafl ein Bildpunkt (z,y) zum Bildhintergrund gehort, ge-
schieht in der Regel algorithmisch auf Basis der Auswertung einer Menge von
benachbarten Bildpositionen (inkl. des Bildpunktes selber). Wie im Falle der von
einem Algorithmus a generierten Sequenzen d¥, ist auch hier jede Sequenz ge-
nerierter Grauwerte, betrachtet iiber alle moglichen Bilder, gleichwahrscheinlich,
und damit auch die Zuordnung eines Punktes zum Vorder- oder Hintergrund.

Das Problem entsteht hier folgendermaflen: zu einem gegebenem Vordergrund
V betrachte man die Menge aller Bilder B, mit beliebigen Grauwerten an den Hin-
tergrundpositionen (also dem Komplement der Vordergrundpositionen im Bild).
Dann gilt der

Satz 3. Es gibt keinen Algorithmus, der in allen Bildern in B, stets die Po-
sittonen des gegebenen Vordergrunds V' und nur diese der Klasse Vordergrund
zuordnet.

Betrachtet man Fille, in denen der ,ergdnzte” Hintergrund Kopien von Teilen
von V enthélt (und solche Bilder gehtren zu B,), ist dies offensichtlich (geméfl
dem Sprichwort: ,, Eis ist schwierig, einen schwarzen Kater im Dunkeln zu fangen*).

Ansonsten gelten die im letzten Unterabschnitt gemachten Bemerkungen hier
genauso.

Multivariates Ranking

Bei einer Reihe von Bildoperationen wird auf Ordnungsrelationen in den Grau-
werten, z.B. in der Nachbarschaft eines Pixels, Bezug genommen. Ein Beispiel
hierfiir sind die Rankoperatoren, bei denen aus B ein neues Bild generiert wird,
welches an der Position (z,y) den Grauwert vom Rank n aus der Nachbarschaft
des Pixels (z,y) im Bild B erhélt.

Bei der Ubertragung solcher Operatoren auf Farbbilder stoBt man jedoch auf
das Problem der Nichtexistenz einer kanonischen Ordnungsrelation auf Vektoren.
In einem Farbbild ist jeder Bildposition nicht ein Grauwert g sondern ein Farb-
wert in Form eines Tupels von Intensititswerten (z.B. (Rotanteil, Griinanteil,
Blauanteil)) zugeordnet. Diese Tupel entsprechen formal Vektoren im R,,.

Der verbreitete Ansatz zum Sortieren von Vektoren ist die sog. reduzierte Ord-
nung. Dazu benotigt man eine skalare Funktion f, die jedem Farbwert mittels der
Werte seines Tupels einen reellen Wert zuordnet. Farbwert f; wird als grofer als
Farbwert f, festgelegt, genau dann wenn f(f1) > f(f2) ist. Die Félle, in denen
verschiedene Farbwerte denselben Wert von f erhalten, miissen dabei durch Son-
derfestlegungen so behandelt werden, dafl zwei Farbwerte nur dann gleich sind,
wenn sie in allen Elementen ihres Tupels iibereinstimmen (auch totale Ordnung
genannt).
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Ein Beispiel: sind die Farbwerte durch ihre Rot, Griin- und Blauanteile gege-
ben (jeweils Werte aus G) als (r, g,b), dann kénnte zum Sortieren die Funktion
f(r,g,b) = r+g+b genutzt werden. In den Féllen, in denen die Summe der Farb-
komponenten gleich ist, wird der Wert genommen, der den héheren Rotanteil hat.
Sind auch diese gleich, wird nach dem Griinanteil entschieden.

Der Punkt ist, dafl wenn es keine Einschriankung beziiglich der Spezifikation
einer solchen Funktion f gibt (woher sollte sie kommen?), auch alle Sortierungen
moglich sind.

Satz 4. Zu jeder vorgegeben Permutation einer Menge paarweise verschiedener
Farbwerte existiert eine skalare Funktion f, die diese Farbwerte genau in dieser
Folge mittels reduzierter Ordnung sortiert.

Dies folgt gerade aus dem Korollar 1. Man sollte sich also im Falle von Rank-
operatoren fiir Farbbilder auch nach anderen Anséitzen umsehen (siehe [89] fiir
ein multivariates Rankingschema, welches nicht auf eine reduzierte Ordnung zu-
riickfithrbar ist).

Bildnachbarschaftsoperatoren

Die Anwendung von Bildnachbarschaftsoperatoren (kurz: Bildoperatoren) in der
Bildverarbeitung geht bis auf die frithen Arbeiten von Rosenfeld et al. zuriick. Da-
zu wird, wie oben schon im Fall des Rankoperators kurz beschrieben, jeder Bildpo-
sition mittels der Grauwerte seiner unmittelbaren Nachbarn ein neuer Grauwert
zugeordnet. Ein Bildoperator besteht also aus einer Vorschrift zur Auswahl der
Nachbarn (iiblicherweise die 4er- oder 8er-Nachbarschaft in einem rechteckigen
Bildgitter inkl. des Bildpunktes selber) und einer Funktion f, die den Grauwerten
dieser Nachbarschaft einen neuen Grauwert zuordnet, der an dieser Position dann
im Ergebnisbild eingetragen wird. Beispiele hierfiir sind der LAPLACE-, SOBEL-,
ROBERTSON- oder KIRSCH-Operator, die Grauwertdilatation und -erosion, oder
auch die Rankoperatoren.

Natiirlich hat auch fiir diese Operatoren das NFL-Theorem, insbes. in Form des
Korollars 1, eine Interpretation. Dazu betrachten wir ein Bild B; als kompatibel
zu Bild B,, wenn an je zwei Positionen, an denen die Grauwerte der Nachbarschaf-
ten in Bild B; iibereinstimmen, auch die Grauwerte an den korrespondierenden
Positionen in Bild By iibereinstimmen.

Dann gilt

Satz 5. Zu jedem zu einem Bild By kompatiblen Bild By existiert ein Bildopera-
tor, der aus Bild By Bild By generiert.

Dabei sollte erwédhnt werden, dafl die geforderte Kompatibilitdt von Bildern
in der Praxis keine relevante Einschrinkung darstellt. Bilder, die z.B. mit CCD-
Kameras akquiriert wurden, weisen selbst in homogen wirkenden Bereichen genii-
gend Schwankungen innerhalb benachbarter Grauwerte auf, um schon iiberhaupt
das Vorhandensein zweier gleicher Nachbarschaften im Bild auszuschlielen.
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Die Spezifikation solch eines Operators erfolgt genauso wie im Beweis des NFL-
Theorems. Man kann dazu beide Bilder als eine Art Lookup-Funktion benutzen:
um den Wert von f fiir eine Menge von Grauwerten zu erhalten, versuche man
zuerst, diese Menge von Grauwerten als eine Nachbarschaft in Bild B; zu finden.
Existiert eine Position (z,y) mit genau solch einer Nachbarschaft, ist der Wert
von f genau der Grauwert an dieser Position im Bild Bs. Existiert er nicht, kann
der entsprechende Grauwert frei gewiahlt werden.

Das NFL-Theorem selbst besagt in diesem Fall, dafl im Durchschnitt iiber alle
Bildoperatoren jedes zu einem Bild B kompatible Bild als Ergebnis der Anwen-
dung des Bildoperators gleichwahrscheinlich ist.

4.3 Funktionsapproximation und -reprdsentation

Auch die Approximation und Reprasentation von Funktionen stellt ein Suchpro-
blem dar. Hierbei steht jedoch mehr die Frage nach der Repréasentierbarkeit einer
unbekannten (also zu suchenden oder zu modellierenden) Funktion durch die Art
der Approximation oder dem Schema der Reprisentation im Vordergrund. Eine
wichtige Entwicklung auf diesem Gebiet waren die neuronalen Netze, die sich
urspriinglich im Zusammenhang mit der Lésung des 13. Hilbertschen Problems
durch Kolmogorov ergaben (siche Abschnitt 4.4). Es zeigt sich, daf8 sich neurona-
le Netze direkt aus der Theorie der Funktionsapproximation und -représentation
ableiten lassen, d.h. ohne Anleihen bei biologischen Modellen wie z.B. der Funkti-
onsweise des Gehirns zu machen. Der hier betonte Vorteil dieser Herangehenswei-
se liegt in der unmittelbaren Moglichkeit, grundlegende Aussagen iiber die Lei-
stungsfahigkeit neuronaler Netze auf Basis grundlegender Theoreme der Theorie
der Funktionsapproximation, wie dem STONE-WEIERSTRASS-Theorem und dem
KoLMOGOROV-Theorem treffen zu kénnen. Einige wesentliche Grundtatsachen
zur Approximation von Funktionen sind im Anhang B zusammengestellt.

4.3.1 Repriasentierbarkeit von Funktionen

Die Problemstellung der Représentation von Funktion ist allgemeiner als die der
Approximation von Funktionen. Dabei geht es um die Frage nach hinreichend
genauer Berechenbarkeit einer Funktion f nach einem bestimmten, vorgegebenem
Schema.

Als ein solches Schema soll hier die Berechenbarkeit (computability) in Schich-
ten betrachtet werden. Sei f eine stetige Abbildung von R, in R.

Definition 6. Die Funktion f wird als in einer Schicht berechenbar bezeichnet,
wenn einer der folgenden Bedingungen erfiillt ist:

e f ist eine lineare Funktion f(z1,...,x,) = wo + w1z + ... + wyx, mit
reellen Werten wq, wq, ..., w,; oder
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o f ist eine Funktion f(x) von einer Variablen.

Definition 7. Die Funktion f wird als berechenbar in m Schichten bezeichnet
(m > 2), wenn eine der folgenden Bedingungen erfiillt ist:

e f kann als Linearkombination der Form wq + wy fi(xy,...,2,) + ... +
wg fr(x1,. .., ,) mit stetigen Funktionen f;, die in m — 1 Schichten bere-
chenbar sind, dargestellt werden; oder

e f kann in der Form g(h(xq,...,z,)) dargestellt werden, wobei g eine stetige
Funktion einer Variablen ist und A in m — 1 Schichten berechenbar.

Zwei Fragen stehen hier im Mittelpunkt: die Frage nach der minimalen Anzahl
von Schichten, um beliebige stetige Funktionen berechnen zu koénnen, und die
Frage nach der minimalen Anzahl von Schichten, um Funktionen berechnen zu
konnen, die beliebige stetige Funktionen f approximieren.

Die zweite Frage findet ihre Antwort im STONE-WEIERSTRASS-Theorem. Der
konkrete Beweis wurde von Hornik [69] gegeben und es erwies sich, dafl hier m = 3
gilt:

Satz 6. (Hornik) Jede stetige Funktion f : [0,1]" — R kann durch Funktionen
approzimiert werden, die in 3 Schichten berechenbar sind.

Ergénzend dazu gilt

Satz 7. Es existiert eine Funktion f :[0,1]" — R, die nicht durch in 1 oder 2
Schichten berechenbare Funktionen approzimiert werden kann.

Damit kann jede beschrinkte stetige Funktion durch Funktionen, die in genau
drei Schichten berechenbar sind, approximiert werden.

Zur Beantwortung der ersten Frage haben wir somit schon den Hinweis, dafl
sicher mehr als drei Schichten benétigt werden, um jede stetige Funktion auf [0, 1]
zu berechen. Es kann gezeigt werden, dafi die Funktion x5 - exp((2? + 23)/2)
nicht in drei Schichten berechenbar ist. Es sind also mindestens vier Schichten
notwendig. Der Frage, ob dies auch ausreichend ist, wird im néchsten Abschnitt
durch die Betrachtung des KOLMOGOROV-Theorems nachgegangen.

4.4 Das Kolmogorov-Theorem

Im Jahre 1900 formulierte der Mathematiker David Hilbert anlafflich einer Rede
auf dem Internationalen Mathematikerkongref3 in Paris dreiundzwanzig damals
noch ungeloste mathematische Probleme, die aus seiner Sicht durch die zukiinf-
tige Entwicklung der Mathematik im 20. Jahrhundert gelést werden sollten [65].
Diese Probleme, die unter dem Namen ,, Hilbertsche Probleme® in die Geschichte
eingingen, wurden zum grofiten Teil in den néchsten zwanzig bis dreiffig Jahren



4.4 Das Kolmogorov-Theorem 59

gelost. Andere Probleme, wie z.B. die Kldrung der Kontinuumshypothese (Pro-
blem Nummer 1: Gibt es eine Menge, die weder zur Menge der natiirlichen Zahlen
noch zur Menge der reellen Zahlen gleichméchtig ist?) erfolgte erst Ende der 60er
Jahre (durch den Beweis, dafl es nicht bewiesen werden kann). Bei einigen Pro-
blemen sind selbst heute noch nicht alle Aspekte vollstédndig geklart.

Zu jedem der Probleme gab Hilbert einen Kommentar ab und versuchte, die
zu erwartende Antwort auf dieses Problem auch zu prognostizieren. Speziell bei
seinem Problem Nummer 13 sollte er sich mit seiner Prognose irren, wenn es auch
lange Zeit nicht so aussah. Um es vorwegzunehmen: hétte Hilbert Recht behalten,
wiirde heute kein Mensch sich ernsthaft mit neuronalen Netzen, Fuzzy-Logik oder
Agenten beschéftigen.

Um zu erklédren, worum es bei diesem dreizehnten Hilbertschen Problem geht,
betrachte man z.B. die Losungsformel fiir quadratische Gleichungen der Form
2% + pr + ¢ = 0 einmal etwas anders. Sie lautet, wie bekannt ist

p P

Tz =5 + 5 (4.2)
Da p und ¢ die freien Parameter der quadratischen Gleichung darstellen, hat man
also so die Darstellung des Wertes fiir  als Funktion der beiden Verdnderlichen
p und ¢ gewonnen: z = x(p,q). Wesentlich ist hierbei der formale Aufbau der
Losungsformel, die zur Ermittlung von x aus p und ¢ fiihrt: es ist eine Sequenz
von Operationen, die nur von einer Veranderlichen abhéngen, und zusétzlichen
Additionen von jeweils zwei Zwischenwerten. Noch einmal in Teilschritten:

1. t; = —% ist eine Funktion von p allein.

2. 1y = %2 ist ebenfalls eine Funktion nur von p.

3. t3 = —q ist eine Funktion von gq.

4. ty = ty + t3 ist eine einfache Addition von zwei Werten.

5. t5 = \/t4 ist eine Funktion von nur einer Verdnderlichen.

6. x19 = tg = t1 £ 5 ist eine einfache Addition (oder Subtraktion).

Diese Form von Ausdriicken, also die Superpositionen der Grundrechenarten und
Funktionen einer Veriinderlichen der Form {/% sind sog. Radikale. Auch fiir Glei-
chungen dritten und vierten Grades lassen sich die Wurzeln durch aus ihren Koef-
fizienten gebildeten Radikalen allgemein beschreiben, wenn auch so umsténdlich,
daB diese Losungsformeln keine praktische Rolle spielen. In den in der Nacht vor
dem todlichen Duell gemachten Aufzeichnungen des gerade mal 23 Jahre alten
Emile Galois fand sich spater der {iber zweihundert Jahre von den Mathematikern
gesuchte Beweis, dafl sich Gleichungen fiinften und hoheren Grades nicht mehr
durch Radikale l6sen lassen.



60 4 Umsetzung der Theoreme des Soft Computing

Dennoch, und damit nédhert man sich dem 13. Hilbertschen Problem, blieb die
Frage, ob dies vielleicht gehen kénnte, wenn man sich nicht nur auf die Wurzel-
funktion einschrinken wiirde. Angenommen, man wiirde also eine gréolere Menge
von Funktionen nur einer Verédnderlichen zulassen (wie z.B. sinz): gibt es dann
Losungsformeln von Gleichungen héheren als vierten Grades, die durch endliche
Superposition der Grundrechenarten und diesen ,,erweiterten“ Radikalen entste-
hen?

Mittels der TSCHIRNHAUS-Transformation 148t sich eine algebraische Glei-
chung n-ten Grades stets auf die Form:

" Fagt" Lt a, it +1=0 (4.3)

bringen, d.h. das zweite, dritte und vierte Glied lassen sich stets eliminieren. Fiir
eine Gleichung fiinften Grades ergibt dies dann die vereinfachte Form:

2’ +tr+1=0 (4.4)

die nur noch von einem Parameter ¢ abhédngt. Damit hat man jedoch gerade
eine implizite Darstellung der Nullstellen dieses Polynoms als einer Funktion von
nur einer Veridnderlichen ¢ (auch wenn sie sich nicht auf bekannte Weise durch
elementare Funktionen beschreiben 148t) als z = x(¢).

Die Vermutung lag nahe, dal man Gleichungen sechsten Grades auf &hnliche
Art auf eine Funktion zweier Verdnderlicher, siebenten Grades auf eine Funkti-
on dreier Verdnderlicher usw. reduzieren kann. Zur Zeit von Hilberts Rede hatte
man sich gerade auf Gleichungen siebenten Grades eingeschossen, und Hilbert
dreizehntes Problem lautete dann auch: Unmdglichkeit der Lésung der allgemei-
nen Gleichung 7. Grades mittels Funktionen von nur 2 Argumenten.

In den folgenden Jahren hauften die Mathematiker Satz um Satz an, von de-
nen jeder immer ndher zum Beweis der Hilbertschen Vermutung fiihrte. Jedoch
selbst nach fiinfzig Jahren war der endgiiltige Beweis immer noch nicht gefun-
den. Dann die Uberraschung: als Folge eines kleinen Wettstreits zwischen den
beiden russischen Mathematikern Kolmogorov und Arnold folgten von 1956 bis
1957 Schlag auf Schlag die Beweise, daf} sich jede stetige Funktion als Superposi-
tion von Funktionen dreier Verdnderlicher darstellen 1483t, als Superposition von
Funktionen zweier Veranderlicher (damit war Hilbert widerlegt) und schliefilich
als Superpositionen von Funktionen nur einer Verénderlichen [81]. Die genaue
Formulierung des KOLMOGOROV-Theorems lautet:

Theorem 4 (Kolmogorov). Es ezistieren fest gewdhlte, stetige und wachsende
Funktionen «; j(x) mit x € I =[0,1], so daff sich jede stetige Funktion f auf I™

in der Form
2n+1 n
f(fEl, To, ... ,l‘n) = Z le ( Of@j(l'j)) (45)
i=1 j=1
darstellen lafit, wobei die ¢; geecignet gewdhlte Funktionen einer Verdnderlichen
sind.
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Anfang der 60er Jahre wurde das KOLMOGOROV-Theorem dann von Sprecher
auf eine ,handlichere* Form gebracht [163].

Theorem 5 (Sprecher). Es existieren Konstanten A\, und fest gewdihlte, stetige
und wachsende Funktionen ®,(x) auf I = [0,1], so daf$ sich jede stetige Funktion
f auf [0,1] in der Form

2n+1 n
f(xla Loy 7$n) = Z 9q ( )\P(I)Q<xp)> (46)
q=1 p=1

darstellen lifit, wobei die g geeignet gewdhlte stetige Funktionen einer Verdnder-
lichen sind.

Damit klart sich auch die erste im vorhergehenden Abschnitt gestellte Frage
nach der minimalen Anzahl von Schichten m, in denen jede beschréinkte stetige
Funktion berechenbar ist. Diese Anzahl ist 4, da das Sprecher-Theorem genau eine
Berechnung in vier Schichten représentiert: Schicht 1 gibt die Funktionen einer
Veréinderlichen ®(z,), Schicht 2 die Linearkombination >, A,®,(z,) solcher
Funktionen, Schicht 3 die Anwendung von g, als Funktion einer Verénderlichen
auf diese Linearkombinationen, und Schicht 4 schliefllich die Summe der g, als
eine Linearkombination.

Die Darstellungen der letzten beiden Abschnitten lassen sich also in folgendem
Satz zusammenfassen:

Satz 8. Jede stetige Funktion f : [0,1]" — R ist in genau vier Schichten und
nicht weniger berechenbar und durch Funktionen g, die in genau drei Schichten
und nicht weniger berechenbar sind, approzimierbar.

4.4.1 Das Kolmogorov-Netzwerk

Ungeachtet des mathematischen Erfolgs von Kolmogorov und Arnold fand diese
Erkenntnis jedoch auflerhalb der Mathematik keine grofle Beachtung. Es war ein-
fach nur das 13. Hilbertsche Problem gelést worden, und zur groen Uberraschung
anders, als man es hundert Jahre geglaubt hatte.

Erst im Jahre 1987 richtete Robert Hecht-Nielsen die Aufmerksamkeit der
Fachwelt auf dieses ,alte und scheinbar sehr abstrakte Theorem [63]. Denn im
Prinzip stellte es das erste jemals formulierte neuronale Netz dar! Betrachtet
man die Funktionen einer Verédnderlichen als Knoten in einem Netz mit jeweils
einem Eingang, einer Eingangsfunktion, einer Ubertragungsfunktion und einem
Ausgang, verbindet diese Knoten und ordnet Verbindungen Werte zu, so lait
sich die Formel in Theorem 5 fiir den Fall n = 2 grafisch wie in Abbildung 4.6
darstellen. Die Knoten ,,Neuronen“ zu nennen und die den Verbindungen zuge-
ordneten Werte ,, Gewichte® ist jetzt reine Formsache. Es ist im Grunde lediglich
eine grafische Représentation einer Formel, die jedoch ihren Existenzbeweis , frei
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Haus® mitliefert. Mit dem in Abbildung 4.6 dargestellten, nach Hecht-Nielsen
KoLMOGOROV-Netzwerk benannten neuronalen Netz 1é3t sich jede noch so kom-
plizierte (wenn wenigstens stetige und beschrinkte) Funktion f (hier von zwei
Veréinderlichen) exakt auf Basis einfacher Rechenelemente (den Neuronen) und
ihrer Vernetzung darstellen.

Neuronale Netze sind also grafische Représentationen der Berechenbarkeit in
m Schichten. Dabei ist zu beachten, dafi die Schichten eines neuronalen Netzes
nicht ganz den Schichten einer Berechnung entsprechen. Ein neuronales Netz geht
immer von einer Alteration der beiden moglichen Félle von Berechenbarkeit (Li-
nearkombination C' oder Funktion einer Verdnderlichen L) aus. Jede Berechnung
in m Schichten entspricht also einer Sequenz aus den C' oder L, wie z.B. LLCL.
Ein neuronales Netz hat jedoch immer eine solche Sequenz der Form LCLCL. ..
(dabei werden die L auch als Transferfunktionen bezeichnet). Hat man jedoch in
der Berechnung einer Funktion f in m Schichten auch ein Auftreten von Teilse-
quenzen LL oder C'C, so lassen sich diese leicht umwandeln: LL entspricht stets
einem L, da hier zwei Funktionen einer Verdnderlichen nacheinander angewendet
werden, was effektiv einer Funktion einer Verénderlichen entspricht; und C'C' 1a3t
sich in CLC umwandeln, in dem fiir L die identische Funktion gew&hlt wird.

Somit 1aBt sich jede Berechnung in m Schichten tatsédchlich als ein neurona-
les Netz darstellen. In [84] findet sich eine Darstellung der Vorgehensweise zur
Belehrung solch eines neuronalen Netzes.

Abbildung 4.6: Grafische Repréasentation des Theorems von Sprecher fiir zwei
Verédnderliche x; und =z, in Form des sog. KOLMOGOROV-
Netzwerkes. Dabei gelten die Beziehungen o,, = ®,(z,), o, =

9q (Zp /\popq> und o= 3" o,

4.4.2 Universelle Reprdasentation von Bildfunktionen

Ublicherweise, besonders bei maschinennahen Programmiersprachen wie C, wird
ein Bild im Arbeitsspeicher eines Rechners in Form eines sogenannten Buffers
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abgelegt. Dies entspricht einer zeilenweisen Abwicklung des Bildes, beginnend
mit der Speicherzelle des Pixels (0, 0). Befindet sich also ein Bild in einem Buffer
beginnend ab Adresse S, dann findet man den Grauwert des Pixels (7, 7) an der
Adresse S + j - A 44, wobei A fiir die Breite des Bildes steht. Also formal

fli,7)=g[S+i+X-j]. (4.7)

Das ist aber genau die Formel fiir eine Berechnung in zwei Schichten! Mehr ist
nicht notwendig, um Bilder mit einer bestimmten Auflosung zu représentieren.

Gegeben sei eine Funktion ¢ : I" — I und der BANACH-Raum S, aller Funk-
tionen g[¢(x)], wobei g eine nicht notwendig stetige, beliebige Funktion ist, die
I auf I abbildet. Eine Funktion ¢; heifit effizienter als eine Funktion ¢,, wenn
Se, D Sy, ist. Eine Funktion, fiir die Sy gleich dem BANACH-Raum S aller Funk-
tionen iiber [ ist, heifft maximal effizient, da sie zu jeder Funktion aus S eine
beste Approximation in Form einer Berechnung in zwei Schichten liefern kann.

In diesem Sinne ist ¢(i,j) = ¢ + A - j eine maximal effiziente Funktion im
Raum aller Bilder der Breite A. Durch diesen Sachverhalt wird also die pixelweise
Repréasentation von Bildern gerechtfertigt, da man mittels einer finiten ,, Lookup-
Tabelle* ¢ in der Lage ist, jede (beschrénkte) Bildfunktion zu erzeugen. Es gibt
jedoch auch andere maximal effiziente Funktionen fiir Bildfunktionen. Jede totale
Ordnung aller Bildpunkte liefert solch eine Funktion.

Die Pixel sind aber in einem anderen Sinne auch das groite Ubel in der Bildver-
arbeitung. Ein wesentlicher Aspekt ist die mangelnde Représentation von Nach-
barschaftsbeziehungen in Bildern durch Pixel. Wihrend der linke und der rechte
Nachbarpixel im Bild genau eine Speicheradresse entfernt abgespeichert sind, fin-
den sich der obere und untere Nachbarpixel genau um A\ Adressen entfernt wieder.
Dieses Miflverhéltnis kann durch eben benannte totale Ordnungen, z.B. entlang
endlicher Approximationen von PEANO-Kurven, verringert werden.

In [164] diskutiert David Sprecher die Frage, wie sich das KOLMOGOROV-The-
orem #ndert, wenn man auf die Forderung nach Stetigkeit der Funktionen ) und
X verzichtet. Es zeigt sich dann, daf§ statt (m+1) Termen nur noch einer benétigt
wird:

Theorem 6. Zu jeder natiirlichen Zahln > 2 existieren reellwertige, streng mo-
noton wachsende Funktionen hy(z) mit 1 < p < n, die von n abhingen, so dajf$
qilt:

(i) Die Funktion

h(z) = Z hy(p)

separiert alle Punkte von I™:

n n

Z hp(xp) = Z hp(Yp)

p=1 p=1
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dann und nur dann, wenn x, =y, fir alle zuldssigen Werte von p gilt.
(i1) Jede stetige Funktion von n Verdnderlichen f(x1,...,x,) mit dem Definiti-
onsbereich I"™ kann in der Form

flzy,...,2) =g [Z hp(a:p)] (4.8)

mit einer in der Regel nicht stetigen Funktion g reprdsentiert werden.

Der Beweis beruht auf einer einfachen Konstruktion. Hier soll lediglich die
Konstruktion vorgestellt werden, der Beweis ist dann mehr oder weniger evident.
Sei mit [iy, 4o, . .., 1), die Ziffernfolge zur Basis v bei der Darstellung einer Zahl
d € I mit k Stellen nach dem Komma bezeichnet. Unter Ausschlufl von Folgen
i1, ...], die ab einer Position verschieden der ersten nur noch aus Ziffern v — 1
bestehen, 1d3t sich so auch jede irrationale Zahl eindeutig représentieren.

Nun wird im wesentlichen die Darstellung einer Zahl aus I zur Basis n” in n
Darstellungen von Zahlen aus I zur Basis n zerlegt. Wenn gilt

r=5 " (4.9)
n’,"
r=1
dann lautet
i iy - P!
hp(1) =Y — = D (4.10)
r=1 n (=1 r=1 (n )
Jede Ziffer i, aus {0,...,n" — 1} der Darstellung einer Zahl x € I zur Basis n™

besitzt eine Darstellung zur Basis n mit maximal n Stellen:
n—1
i =Y ipen?, (4.11)
s=0

wobei fiir jedes 7,5 0 < i, < n gilt. Dann gilt ebenfalls

(i1, sig)nn = B([011s - k1) -« s [1ns - -+ 5 Tkenln) (4.12)
und dies ist genau die Bijektion zwischen ™ und [.

Beispiel 4.4.1. Sei n = 2 und wir wollen das Bild des Punktes mit der Dezimal-
darstellung (0.625,0.75) bestimmen. Zur Basis 2 hat dieser Punkt die Darstellung
(0.1012,0.115) und es folgt

1 1
2 2
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Damit ist 3 9 ]
.625, 0. =-4+—=4—==0. 25.
h[(0.625,0.75)] 4+16+64 0.890625
Umgekehrt soll das Urbild von 0.78125 = 0.3024 bestimmt werden. Dazu findet
man aus 34 = 115, 04 = 005 und 24 = 105 durch Konstruktion von zwei Folgen

von Dualzahlen aus dem ersten bzw. zweiten Element dieser Darstellungen
h~1(0.78125) = (0.1015,0.1005) = (0.625,0.5).

Die Konstruktion von g bei gegebenem f ist simpel: man setze fiir y € I den

Wert g(y) = flh™'(y)].

10% 2% 1%

Abbildung 4.7: Qualitit der Kompression bei Weglassung eines Teils der Daten-
punkte g(y) nach der SPRECHER-Transformation und Regenera-
tion des Originalbildes (links oben) aus dieser reduzierten Funk-
tion.

Abbildung 4.7 zeigt eine sehr interessante Eigenschaft dieser Transformation.
Bestimmt man g¢(y) fiir ein Bild, streicht danach einen bestimmten Anteil der
Eintriage (d.h. ersetzt alle Werte in einem Intervall durch einen einzelnen Wert
dieses Intervalls) und regeneriert daraus wieder ein Bild, erhélt man eine dekom-
primierte Darstellung des Ausgangsbildes. Wie man sieht, bietet die SPRECHER-
Transformation auch bei einer Kompression von 1 : 3 noch sehr gute Ergebnisse.
Dies zeigt, dal hier lokale Nachbarschaftsbeziehungen der Pixel zueinander sehr
gut reprasentiert werden.

In diesem Ansatz liegt jedoch noch eine weitere entscheidende Moglichkeit,
nédmlich die maximal effiziente Repréisentation von Bildern nicht auf Basis von
Pixeln sondern auf Basis von Umgebungen von Pixeln. Betrachtet man z.B. einen
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Pixel (z,y) eines Bildes und seine vier néchsten Nachbarn, so konnen die diesen
fiinf Punkten zugeordneten Grauwerte (normiert auf den Bereich [0, 1]) auf eine
reelle Zahl y € I abgebildet werden. Diese Zahl wiederum kann als Grauwert
an der Stelle (x,y) im Bild eingetragen werden (eventuell unter Nutzung einer
Représentation von Grauwerten durch mehr als die heute {iblichen 8 Bit). Dann
hat man ebenfalls eine Représentation eines Bildes in Form der punktweisen
Reprisentation von Nachbarschaften®.

Hier miissen benachbarte Nachbarschaften nicht mehr kompatibel sein wie bei
der tiiblichen Pixelrepriasentation, bei der zum Beispiel der Grauwert eines Punk-
tes immer auch gleich dem Grauwert des rechten Nachbarn des linken Nachbarn
sein mufl. Die Techniken der Bildakquisition beinhalten keine solche Kompati-
bilitdt. So akkumuliert die einzelne Zelle eines CCD-Chips Lichtintensitéat aus
einem Bereich, der zum Teil auch benachbarte Zellen iiberdeckt. Natiirlich wird
diese Uberlappung technisch moglichst gering gehalten, aber es kann hier dennoch
zu typischen Kamerafehlern wie dem Blurring kommen, bei dem die Aktivierung
einer Zelle auf benachbarte iibergreift. Dennoch ist diese Beeinflulung von Zellen
durch Nachbarzellen nicht notwendig symmetrisch, und eine Représentation von
Bildern durch Nachbarschaften kann dem besser gerecht werden.

Ebenso lassen sich Bildoperatoren effizienter repréasentieren, da man sie nur fiir
das Einheitsintervall I spezifizieren mufl. Es kann jedoch zum Verlust analytischer
Eigenschaften der Operatoren wie Stetigkeit kommen.

4.5 Das Schemata-Theorem

4.5.1 Formulierung

Den Schliissel zum Verstandnis der Funktionsweise eines genetischen Algorith-
mus stellen die Schemata dar. Eine aus einer Menge von Bitstrings bestehende
Population enthélt mit diesen Bitstrings auch alle die Schemata, die von diesen
Bitstrings realisiert werden. Jede Manipulation an den Bitstrings stellt auch eine
Manipulation der Schemata dar.

Um Fragen im Zusammenhang mit genetischen Algorithmen diskutieren zu
konnen, betrachtet Holland in [68] ein Modellproblem, den n-armigen Banditen.

Der 2-armige Bandit ist ein Gliickspielautomat mit zwei Hebeln. Das (zu be-
zahlende) Betétigen eines Hebels liefert einen bestimmten Gewinn. Jeder Hebel i
weist dabei einen festen Erwartungswert p; (und eine feste Standardabweichung
0;) fiir das Ergebnis seiner Betétigung auf. Das Modellproblem lautet nun ein-
fach so: der Spieler kennt zwar (u1,0q) und (pg, 02), er weil jedoch nicht, welche
Verteilung zu welchem Hebel gehort. Die Frage ist nun die nach einem Plan zur
Betédtigung der Hebel, der nach einer vorgegebenen Anzahl von Hebelbetétigun-
gen N einen moglichst hohen Gewinn sichert.

1Sollte man diese Elemente Nexel nennen?
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Wire die Zuordnung der Hebel zu den Verteilungen bekannt, wiirde der op-
timale Plan darin bestehen, stets nur den Hebel mit dem groéfleren Wert fiir p
zu betétigen (eine typische greedy strategy). Ein Ansatz fiir einen Plan besteht
also darin, zuerst einmal in Erfahrung zu bringen, welcher der Hebel den hoheren
Erwartungswert aufweist. Dazu fiihrt der Spieler eine Reihe von ,Messungen“
fiir beide Hebel durch. Nach einer bestimmten Anzahl von Ziigen sind dann die
Verteilungen fiir beide Hebel hinreichend sicher ermittelt, und in Folge betétigt
man dann nur noch den Hebel, fiir den sich der hohere Erwartungswert ergab.

Dies illustriert zwei Grundbegriffe von Suchverfahren: der Modus der Auswahl
durch einen Plan 148t sich in zwei Klassen einteilen, Exploration (exploration) und
Exploitation (exploitation). Zur Exploration gehéren Strukturauswahlen, die die
Exploitation vorbereiten. Die Exploration beim Problem vom 2-armigen Banditen
besteht darin, eine Schétzung fiir den Hebel mit dem gréfleren Erwartungswert
zu erhalten. Die anschliefende Exploitationsphase lauft dann ,blind“ in Bezug
auf Plankonsolidierung nach dem Schema einer “gierigen Strategie“ ab. Wéhrend
der Exploitation findet jedoch auch eine weitere Exploration statt, in dem eine
gewisse Anzahl an Versuchen auch dem schlechteren Hebel zugewiesen wird und,
falls es die Umsténde ergeben, die Richtung der Exploitation auch gewechselt
wird (hin zur ausschlieBlichen Betétigung des anderen Hebels).

Die Frage nach einem optimalen Plan wird durch obige Argumente auf die
Frage reduziert, zu jeder Anzahl von Hebelbetdtigungen N eine geeignete An-
zahl n* zu bestimmen, die den Anteil der Versuche beschreibt, die dem scheinbar
schlechteren Hebel insgesamt zugewiesen wird. In Bezug auf das Modellproblem
macht es jedoch keinen Unterschied, ob diese Versuche sofort hintereinander am
Anfang erfolgen oder irgendwie iiber alle N Versuche verteilt werden?. Also: bei
den ersten 2n* Versuchen werden beide Hebel gleichermaflen zuféllig betétigt
(scheinbar ,planlos“) und es wird das Ergebnis der Betétigung gemessen. So-
mit werden dem schlechteren Hebel auf jeden Fall n* Versuche zugewiesen, egal,
welcher es tatséchlich ist. Dann werden fiir jeden Hebel die Erwartungswerte be-
stimmt. In Folge wird nun nur noch der Hebel betétigt, fiir den sich der hohere
Erwartungswert ergab. Je kleiner n* als Funktion von N gewéhlt wird, destso
hoher ist das Risiko, auf Grund statistischer Schwankungen sich fiir den falschen
Hebel zu entscheiden. Je grofler n* ist, destso mehr Verlust entsteht durch die
héufige Mitbetdtigung des (objektiv) schlechteren Hebels. Es geht also darum,
ein optimales n* zu bestimmen. Anders gesagt: wieviel Versuche hat man, bevor
man sich endgiiltig entscheiden muf3?

Holland ermittelt in [68] zwar nicht den optimalen Wert fiir n*, aber eine
wichtige Charakterisierung dieses Wertes, die aussagt, daf§ bei wachsendem N
der Anteil von n* an N exponentiell abfillt.

2Der Unterschied spielt dann eine Rolle, wenn nach N Versuchen nicht bekannt wird, welcher
Hebel nun der bessere war. Dann beschreibt n* tatséchlich den relativen Anteil fiir das
Testen des anderen Hebels auch in zukiinftigen Versuchen.
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Nun lassen sich genetische Algorithmen leicht in Zusammenhang mit den n-
armigen Banditen bringen, wenn man jedes Schema aus Bitstrings einem solchen
Hebel gleichsetzt. Die Philosophie dahinter ist dann, daf ein genetischer Algorith-
mus nicht primér nach einer guten Loésung sucht, sondern iiberdurchschnittlich
guten Schemata (Hebeln) mehr Versuche zuweist, also mehr Individuen der Po-
pulation zu guten Schemata gehoren.

Im folgenden soll anhand eines einfachen Beispiels illustriert und diskutiert
werden, wie diese Manipulation von Schemata genau ablauft. Dazu wird als Test-
problem die Funktion

f(z) =16 — (z — 3)* (4.13)

betrachtet. Der genetische Algorithmus besteht aus vier Individuen & drei Bit. Die
Kodierung erfolgt iiber die Interpretation des Bitstrings als Dualzahl x. Damit
hat z.B. der Bitstring den x-Wert 2 und die Fitness 16 — (2 — 3)? = 15.
Das Maximum von f,,., = 16 wird durch den Bitstring (mit dem z-Wert
3) erreicht.

Angenommen, die Generation ¢t besteht aus den vier Bitstrings

101

mit den entsprechenden Fitnesswerten 12, 7, 12 und 7 und also einer mittleren
Fitness von 9.5 und einer besten Fitness von 12. Tabelle 4.2 listet nun alle 27
moglichen Schemata H auf, zu denen ein Bitstring der Lange 3 gehoren kann.

Zu jedem Schema ist seine mittlere Fitness fy iiber alle seine Realisierungen
angegeben. Das Schema besitzt so zwei Realisierungen: mit der Fitness
7 und mit der Fitness 15. Damit hat es die mittlere Fitness (7+15)/2 = 11.
Dieses Schema taucht in der Generation ¢ genau einmal auf, als durch den Bit-
string realisiert. Insgesamt realisiert der Bitstring genau acht Sche-
mata:

[000] [00%] [0%0] [0#*]| [*00] [*0x| [*x0]| [H*x].

Das Schema wird dabei z.B. auch durch den in der Population vorhan-
denen Bitstring realisiert.

Die mittlere Fitness eines in der Population vorhandenen Schemas wird al-
so durch alle seine Realisierungen, die zur Generation ¢ gehoren, geschétzt. Das
Schema H =|*0*] besitzt so drei Realisierungen in der Generation ¢, némlich die
Bitstrings | 101],{001]und |000]. Die vierte mégliche Realisierung des Schemas H
durch den Bitstring M tritt dagegen in der Population fiir das gewahlte Beispiel
nicht auf. Die mittlere Fitness der drei Realisierungen ist (12 +12+7)/3 = 10.3.
Der Unterschied €y, der so abgeschétzten Fitness des Schemas zum exakten Wert
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fr = 11.5 (siche Tabelle 4.2) betragt also etwa 1.2. Die Sprechweise hier ist, daf
der genetische Plan fiir das Schema H eine mittlere Fitness von 10.3 , gemes-
sen“ hat. Bezogen auf den m-armigen Banditen (hier ist n = 27) bedeutet es,
daf} fiir den Hebel zu dem Schema ein mittlerer Gewinn von 10.3 ermit-
telt wurde. Das Verhéltnis dieses Wertes zu den Werten fiir alle anderen in der
Population vorhandenen Schemata sollte den Anteil bestimmen, zu dem in Zu-
kunft diesem Hebel Versuche zugewiesen werden. Die ,, Uberdurchschnittlichkeit®
(above-averageness) dieses Hebels betriagt 10.3/9.5 ~ 1.1 (oder 10%). Diesem
Schema sollten in Folge mehr Versuche zugewiesen werden.

Das Schema , um ein anderes Beispiel zu wahlen, wird durch zwei Indivi-
duen der Population realisiert: durch den Bitstring mit der Fitness 7 und
durch den Bitstring mit derselben Fitness. Die durch den Plan gemesse-
ne durchschnittliche Fitness von 7 weicht von der exakten Fitness von 11 um 4
ab, dieses Schema wird also relativ schlecht gesampelt. Mit einer ,, Unterdurch-
schnittlichkeit* von 7/9.5 ~ 0.7 sollten diesem Schema in Folge weniger Versuche
zugewiesen werden.

Die durchschnittliche Abweichung der gemessenen von der echten mittleren
Fitness fiir alle 27 Schemata liegt bei 2.1. Mit einer Varianz von ca. 1.7 mufl
fiir die Genauigkeit der durch den genetischen Plan vollzogenen Messung aller
Schemata 2 £ 2 geschrieben werden.

Nun soll ein Generationswechsel simuliert werden, der lediglich aus der vierma-
ligen Anwendung des Crossover-Operators und Elitistenselektion besteht. Dabei
liefert das Crossover acht neue Individuen, und die Selektion wahlt von ihnen die
vier besten aus.

Zur Durchfiihrung des Crossover werden jeweils zwei Individuen mit einer
Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt, die proportional zu ihren relativen Fitnesswer-
ten sind. So wird der Bitstring mit einer Wahrscheinlichkeit von 7 geteilt
durch die Summe aller Fitnesswerte der Population, also 12+7+12+7 = 38 aus-
gewihlt. Zur technischen Umsetzung solch einer Auswahl wird eine Zahl gleich-
verteilt zuféllig aus der Menge {1,2,...,38} ausgewéihlt. Je nach den folgenden
Intervallagen der gewéhlten Zahl ergibt sich so dann der ausgewéhlte Bitstring:

1—12
13 - 19
20 — 31
32 — 38

Eine zweite zuféllig aus {0, 1} ausgewéhlte Zahl bestimmt dann den Crossover-
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H fu MH,t fH,t €Ht fH,t/f MH,t+1 fH,t+1 €Ht+1
wkx| 105 | 4 9.5 1 1.0 4y 12,75 2.25
*k0| 11 2 7 4 0.7 14 15 4
1| 10 2 12 2 1.3 311 12 2
x0x| 115 | 3 10.3 1.2 1.1 444 12,75 1.25
*00| 11 1 7 4 0.7 140 15 4
*01| 12 2 12 0 1.3 311 12 0
*1*x| 9.5 1 7 2.5 0.7 0_1 - -
*10| 11 1 7 4 0.7 0_4 - -
*11 8 0 - - - O+o - -
Ox*| 12.5 2 95 3 1.0 210 12 0.5
0x0| 11 1 7 4 0.7 0_4 - -
Ox1| 14 1 12 2 1.3 241 12 2
00%| 9.5 2 95 0 1.0 240 12 2.5
000 7 1 7 0 0.7 0_4 - -
001| 12 1 12 0 1.3 241 12 0
01| 155 | O - - - 010 - -
0t0] 15 | 0 - - - 040 - -
011 16 0 - - - 010 - -
1xx| 8.5 2 9.5 1 1.0 240 13.5 5
1x0| 11 1 7 4 0.7 1io 15 4
1x1 6 1 12 6 1.3 14o 12 6
10%| 13.5 1 12 1.5 1.3 241 13.5 0
100 15 0 - - - 14 15 0
101 12 1 12 0 1.3 j 12 0
11x| 3.5 1 7 35 0.7 04 - -
110 7 1 7 0 0.7 0_4 - -
111 0 0 - - : 040 - -
Tabelle 4.2: Beispiel fiir den Einflufl der genetischen Operatoren auf die Antei-

le von Schemata in einer genetischen Population beim Wechsel von
der Generation ¢ (mit der mittleren Fitness f = 9.5) zur Generation
(t41) (mit der mittleren Fitness f = 12.75). Dabei bezeichnen H das
jeweilige Schema, fy den Erwartungswert der Fitness fiir alle Reali-
sierungen von H, My, die Anzahl fiir das Auftreten von Schema H
in der Generation ¢, fz,; die iiber alle Realisierungen des Schemas H
in der Generation ¢ ,,gemessene” mittlere Fitness dieses Schemas, €,
den entsprechenden ,,Meflfehler®, My, die Haufigkeit von Schema
H in der Folgegeneration (t + 1), fy1 die entsprechende mittle-
re Fitness und €441 den entsprechenden Fehler in der Generation
(t+1).
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Punkt. Folgende Crossover-Operationen werden so z.B. ausgefiihrt:

17—12—2 : [11]0|+ 10/1|=[111]+[100]
8—22—2 : |10l1]+]00l1]|=[101]+][001]
20—-34—1 : [0l01]+]0]00]=[000]+001]
11-25—1 : [1101|+]0l01|=[101]+ 001]

wobei die erste Zeile z.B. bedeuten soll, dafl als Zufallszahlen 17 (steht fiir die
Wahl von [110]), 12 (steht fiir die Wahl von [101]) und 2 (steht fiir die zweite
Zwischenposition als Crossover-Punkt) genommen wurden. Im Ergebnis wird fiir
das erste Individuum dann der linke Teil [11] aus [110] und der rechte Teil
aus entnommen, fiir das zweite Individuum der linke Teil | 10| aus[101 ] und
der rechte Teil [0] aus [110]. Die acht neuen Individuen (children) haben dann
folgende Fitnesswerte:

)

100
101
001

—_

5
2
2

—_ =

01
101

—_

2
2
2

—_

(@} (@} =

o =

= =
~J

—_

von denen dann die folgende Generation aus den vier besten Bitstrings

aufgebaut wird. Nun kann in Tabelle 4.2 ersehen werden, wie sich durch die-
sen Schritt zur Generation (¢ + 1) die Anteile der Schemata gedndert haben.
Das iiberdurchschnittlich gute Schema ist statt dreimal jetzt viermal in
der Population vertreten (alle vier Bitstrings der Population besitzen eine 0 in
der Mitte). Das unterdurchschnittliche Schema ist statt zweimal nur noch
einmal vertreten. Insgesamt wurden die Anteile von Schemata erhoht, die die
mittleren Fitnesswerte von 9.5, 10.5 und 12 besafien, und es wurden die Anteile
der Schemata gesenkt, deren mittlere Fitness bei 7 lag.
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Die Genauigkeit der neuen Generation bei der Messung der mittleren Fitness
ist etwa gleich geblieben (Mittelwert 2.1, Varianz 1.9, also ebenfalls 2 £ 2).

Interessant ist es hier, auf das Verhiltnis von Uberdurchschnittlichkeit und
Anteilsdnderung eines Schemas hinzuweisen. Ermittelt man

_ fuelf
My iv1/Mpy,

fiir alle Félle, bei denen so nicht durch 0 dividiert wird, hat Ay den Wert 1.040.2.
Im wesentlichen ist also die Anderung des Anteils eines Schemas proportional zu
seiner Uberdurchschnittlichkeit. Wenn sich dies in jeder Generation so wiederholt,
wird also der Anteil {iberdurchschnittlich guter Schemata exponentiell anwachsen.

Eine weitere wichtige Beobachtung, die Tabelle 4.2 entnommen werden kann:
die Anzahl aller Schemata, die durch Bitstrings der Population realisiert werden,
hat von 21 auf 16 abgenommen. In der Generation ¢ kann dadurch nur der Bit-
string nicht durch Crossover aus zwei anderen erzeugt werden. In Generation
(t+ 1) sind es bereits vier Bitstrings, die , verlorengehen®:[010],[011],[110]und
(da kein Individuum der Population eine 1 in der Mitte besitzt). Bedauer-
licherweise ist aber genau der optimale Bitstring. Die einzige Moglichkeit,
auch diesen Bitstring zu erzeugen, liegt in der Anwendung der Mutation. Genau
darin liegt auch ihre Rolle bei genetischen Algorithmen, im Unterschied zu an-
deren evolutiondren Verfahren: das potentielle Wiedereinbringen von Schemata,
die im Laufe der Evolution aus der Population verschwunden sind. Durch Muta-
tion wird gewéhrleistet, dafl ein Schema niemals tatsidchlich aus einer Population
verschwindet.

Die eben dargestellten Anderungen am Anteil von Schemata in geméf einem
genetischen Plan evolutionierenden Populationen lassen sich auch formal verifi-
zieren und fithren zu dem berithmten Schemata-Theorem als der theoretischen
Grundlegung der Tatsache, dafl genetische Algorithmen keine rein zufallsbasier-
ten Suchverfahren darstellen.

Die Frage steht hierbei nach einer Abschéitzung des Anteils eines Schemas H
in der Generation (¢+1), wenn es in der Population ¢t den Anteil My, hatte. Wie
grof} ist die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Schema durch die Crossover-Operation
nzerstort wird?

Dazu wird die sog. definierende Lénge 05 eines Schemas H eingefiihrt: sie ist der
Abstand zwischen dem ersten von * verschiedenen Element eines Schemas und
dem letzten. Das Schema [ #**1#%0%101%*| der Léinge 13 hat eine definierende
Lange von 7 als Differenz aus der letzten von * verschiedenen Position (11) und
der ersten (4).

Féllt der Crossover-Punkt zwischen die erste und die letzte von * verschiedene
Position eines Schemas, wird dieses in der Regel zerstort (es sei denn, der vom an-
deren Bitstring iibernommene Teil ist kompatibel zu dem fehlenden Schemateil).
Die pessimistische Annahme hier ist, dafl es stets zerstort wird. Aulerdem wird

An (4.14)

*
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angenommen, dafl das Schema H nicht durch andere Crossover-Operationen in
die Population eingefiihrt wird. Damit erhélt man also eine Abschétzung des An-
teils My 441 nach unten. Ein Schema wird jedoch auch dann nicht zerstort, wenn
der zweite Bitstring zu demselben Schema gehort, egal, wo der Crossover-Punkt
liegt. Dieser Fall tritt mit der Wahrscheinlichkeit Py, = My, /N ein, wobei N die
Grofle der Population ist. Damit 188t sich My 41 wie folgt nach unten abschétzen:

Mpyii1 > My - % . L(Si{ 1
Dabei ist L die Lénge eines Bitstrings. Zur Abschétzung des Einflusses der Mu-
tation wird mit o(H) die Ordnung eines Schemas als die Anzahl der Positionen,
die verschieden von * sind, eingefiihrt. Dann ist die Wahrscheinlichkeit, dafl eine
positionelle Mutation, die an jeder Position mit der Wahrscheinlichkeit p,, das
entsprechende Bit im Bitstring kippt, ein Schema nicht zerstort

(1 = pum). (4.16)

Insgesamt ergibt sich damit eine Formulierung des Schemata-Theorems.

(1 — Pgy). (4.15)

Theorem 7 (Schemata). Ein Schema H, welches in der Generation t mit der
relativen Hdiufigkeit Py, auftrat, wird in der Generation (t+1) mit einer Hdaufig-
keit nicht geringer als

frt 5_H(1 — Pyy) - (1 = pp)°tD (4.17)

Pyiy1 > Py - Lo

auftreten.

Dies ist nur eine Form des Schemata-Theorems. Je nach der konkreten Vor-
gehensweise des genetischen Plans wird sich die rechte Seite dieser Beziehung
dndern. So wird in der urspriinglichen Formulierung [68] noch eine Wahrschein-
lichkeit p, fiir das Crossover eingefiihrt. Damit d&ndert sich dann die rechte Seite
z.B. zu

Pri1 > PH,t'fif X
f
x |1 O (1— Pyy)
ch 1 H,t
X (1 = ppp ). (4.18)

Fiir andere Fille kann es formal sogar sehr schwierig werden, eine solche Abschét-
zung vorzunehmen, wie z.B. bei der Verwendung von Zweipunkt- oder uniformen
Crossover (siehe [74] [2] [167]). Wesentlich ist in allen Féllen, da§ der Anteil in er-
ster Ordnung mindestens proportional zu seiner Uberdurchschnittlichkeit fuilf
wéchst. Damit wird jedoch genau verifiziert, was quasi-optimale Pldne beim n-
armigen Banditen beinhalten: der Anteil der Hebelbetdtigungen wéchst propor-
tional mit der gemessenen Uberdurchschnittlichkeit der bisherigen Betétigungen
des Hebels. Dabei entspricht jedes Schema solch einem Hebel.
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Abbildung 4.8: Darstellung des KOLMOGOROV-Theorems fiir Funktionen zweier
Veranderlicher x; und x5 in Form eines grammatikalischen Bau-
mes.

4.5.2 Genetische Programmierung

Trotz groBer Ahnlichkeit zu genetischen Algorithmen gibt es bei der genetischen
Programmierung wesentliche Unterschiede bzgl. des Schemata-Theorems. Die Ve-
rifizierung dieses Theorems wird z.B. durch die Existenz redundanter Teilbdume
erheblich erschwert. So wiirde ein in LISP Notation gegebener Teilbaum (- 1 1)
sich stets zu 0 berechnen. Als Teil eines +-Knotens hétte dieser Teilbaum keinen
Einflu} auf das Gesamtergebnis. Das Problem hier ergibt sich gerade daraus, dafl
die Gesamtzahl solcher Redundanzen, die das Sampeln von Schemata natiirlich
einschriankt, vom konkreten Problem abhéngt und in der Regel auch nicht be-
rechenbar oder sehr schwer abschétzbar ist. Es ist bis heute nicht gelungen zu
zeigen, dafl der Einflul solcher Redundanzen keinen bedeutenden Einflufl auf den
exponentiell wachsenden Anteil an Versuchen hat, die besseren Schemata zuge-
wiesen werden. Nur bei speziellen Konfigurationen wurden bisher Ergebnisse in
Bezug auf die Ableitung eines Schemata-Theorems erzielt, wie z.B. in [143]. Dort
wird die Auswahl der Knotenpunkte vor dem Crossover auf Punkte eingeschrénkt,
bei denen bestimmte Mafe fiir die unter diesen Knoten liegenden Teilbdume gleich
sind (sog. one point crossover). Andere Betrachtungen zum Schemata-Theorem
fiir genetische Programmierung finden sich ebenfalls in [143].

Ein weiteres wichtiges theoretisches Ergebnis in Bezug auf genetische Program-
mierung ist das sog. fitness bloating. Nach mehreren Jahren des Einsatzes der
genetischen Programmierung wurde oft festgestellt, dal die sich ergebenden op-
timalen Losungen oft von recht einfacher Struktur sind (die sog. Parsimonieeigen-
schaft), daf§ die genetische Programmierung jedoch dazu tendiert, immer groBere
und komplexere Biume aufzustellen. In [104] dann konnte gezeigt werden, daf
es der Fitnessdruck selbst ist, der die Individuen dazu bringt, sich ,,aufzubldhen®
(daher die Bezeichnung fitness bloating fiir diesen Effekt). Thr mufl durch Re-
striktion der Suche auf kleine Baumtiefen vorgebeugt werden.

Die mathematischen Fragestellungen hinter der genetischen Programmierung
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sollten jedoch gar nicht im Licht des Schemata-Theorems betrachtet werden son-
dern in Bezug auf das KOLMOGOROV-Theorem. Dazu betrachte man z.B. den
Ausdruck, dessen Giiltigkeit fiir stetige Funktionen f(z1,xs) zweier Verdnderli-
cher vom KOLMOGOROV-Theorem gewéhrleistet wird:

flx,y) = g(MPi(x1) + AaPi(22)) +
+g2(A1P2(71) + APy
+g3(MP3(z1) + Ao Ps
+92( M1 Pa(z1) + APy
1 gs(M®s (1) + Ao (4.19)

Dies 1é83t sich nicht nur als KOLMOGOROV-Netzwerk wie in Kapitel 4.4 grafisch
reprasentieren, sondern auch als Baumstruktur, wie bei der genetischen Program-
mierung benutzt (siche Abbildung 4.8). Die Generalisierung dieser Herangehens-
weise fiihrt dann auf die in [176] diskutierten Operatorenalgebren. Bisher ist die
universelle Zerlegbarkeit von Funktionen mehrerer Verénderlicher in Funktionen
von weniger Verdnderlichen nur in der Form bekannt, wie sie von Kolmogorov,
Sprecher und Lorentz angegeben wurde. Es ergeben sich jedoch eigentlich damit
auch weitere Fragen:

LCQ)
332)
132)

LUQ)

+
_|_
+

o~ o~ o~ —~

)
)
)
)

e Gibt es auch Superpositionen auf Basis anderer Operationen statt der Ad-
dition?

e Lassen sich auch anders strukturierte Terme als im KOLMOGOROV-Theorem
aufstellen?

e Was ist mit dem Einbezug von Operationen von zwei- oder mehreren Ver-
dnderlichen (aber weniger, als die Anzahl Verédnderlicher der zu approxi-
mierenden Funktion)?

e Lassen sich, falls eine universelle Approximation mittels eines Ausdrucks
nicht moglich ist, zumindest Aussagen treffen iiber die Menge der Funktio-
nen, die so approximierbar sind?

e In welchem Verhéltnis stehen die Anzahlen der Mo6glichkeiten zueinander,
dieselbe Funktion mittels verschiedener Ausdriicke zu approximieren?

Wie man sieht, steht die genetische Programmierung in engem Zusammenhang
mit gerade solchen Fragestellungen. Unabhéngig davon werden die operationellen
,Zerlegungen® der zu approximierenden Funktion mittels Beispielen gefunden.

Grundlegende mathematische Aussagen auf diesem Gebiet, von einigen Iso-
morphiebeweisen abgesehen, fehlen heute vollsténdig. Einzig das KOLMOGOROV-
Theorem ragt wie der Olympus Mouns auf dem Mars aus diesem unwegbaren
Terrain weit sichtbar heraus. Und selbst ihm fehlt eine versatile Herangehens-
weise an die Moglichkeit, die von ihm gewéhrleistete Zerlegung in praktischen
Anwendungen iiberhaupt zu finden.
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5 Gestaltung von Soft Computing
Systemen zur Bildverarbeitung

In diesem Kapitel soll die Gestaltung eines konkreten, auf Soft Computing Ver-
fahren basierenden Bildverarbeitungssystem vorbereitet werden. Dazu sind die
im vorhergehenden Abschnitt benannten Theoreme in ihrer Bedeutung fiir solche
Systeme erneut herauszustellen. Wichtige Fragen hier sind die méglichen Formen
der Reprisentationen der Bearbeitungsobjekte solcher Verfahren (Bilder, Opera-
tionen), der Gestaltungsziele solcher Systeme, und nach den Méglichkeiten, ihre
Leistungsfihigkeit zu quantifizieren.

5.1 Reprasentationen

5.1.1 Reprasentation der Bilder

Bei biologischen Systemen werden Muster den senso-motorischen Repréisentatio-
nen der Umwelt beigefiigt. Fiir Systemlosungen, die auf Soft Computing basieren,
steht die addquate Frage nach einer geeigneten Reprisentation der sensorischen
Eingangsdaten, insbesondere von sensoriell akquirierten Bildern. Die im vorher-
gehenden Abschnitt untersuchten Theoreme geben darauf eine Antwort.

Das “Ugly Duckling” Theorem weist dabei die Unmdéglichkeit des z.B. bei Un-
tersuchungen der Kiinstlichen Intelligenz favorisierten Ansatzes der aussagenlogi-
schen Pradikate nach. Ausgehend von einer inhaltlichen Beschreibung z.B. eines
Bildes durch “griiner Kegel steht neben schwarzem Obelisk” hat man letzlich
keine Basis zur Unterscheidung dieses Bildes zu einem Bild “tomaten&hnliches
Lebewesen macht sich iiber den Kiihlschrank her”. Oder: auf Basis einer erwei-
terungsfahigen logischen Beschreibung eines Bildes kann das Bild selbst nicht
mehr eindeutig singularisiert und in letzter Konsequenz von anderen differenziert
werden.

Diese Erkenntnis hat sehr frith in der Mustererkennung zur Aufgabe des logi-
schen Ansatzes gefiihrt. Wir treffen ihn heute nur noch in isolierter Weise an [138].
Letztlich hat sich die merkmalbasierte Sichtweise durchgesetzt, bei der numeri-
sche Groen (die Merkmale) den Grad der Auspriagung eines logischen Attributes
beschreiben.

Unabhéngig davon stand den logischen Merkmalen auch immer das Problem
an, ihre Giiltigkeit aus der unmittelbaren Bildakquisition abzuleiten. Dies kann
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sich jedoch schon bei einfach klingenden Formulierungen wie “ein griines Auto”
als sehr schwer handhabbares Problem erweisen, wenn etwa nur die Frontalansicht
des Wagens im Bild zur Verfiigung steht.

Ein wichtiger Ansatz in dieser Richtung, die sogenannten visuellen Routinen,
wurde von Shimon Uhlman entwickelt [175]. Auch der Ansatz von David Marr,
aus demselben Umfeld, zielte auf eine Hierarchie von schrittweiser Reduktion der
konkreten Struktur hin zur Ableitung abstrakter Aussagen z.B. iiber ein Bild
[120].

So wie das KOLMOGOROV-Theorem letztlich die universelle Moglichkeit der
Représentation stetiger Funktionen durch Neuronen etabliert, konnten visuelle
Routinen hier den eher dynamischen Aspekt herausstellen. Es geht also um eine
universelle Repréasentation von logischen Aussagen iiber Objekte und deren Be-
ziehungen untereinander durch Datentransformationen. Diese Transformationen
sollen dann quasi Stellverterter der Bilder in einem Computer sein.

Bisher fehlen grundlegende mathematische Theoreme iiber solche visuelle Rou-
tinen vollstéandig. Den bisher fruchtbarsten Ansatz in dieser Richtung stellen die
Agenten dar. Der Grundstein fiir diesen neuen Ansatz zur Organisation kom-
plexer Systeme wurde 1985 von Marvin Minsky in seinem Buch ,The Society
of Mind“ [126] gelegt. Die Frage, wie Maschinen Dinge in der Art und Weise
vollfithren kénnen, wie sie bewufite Lebewesen vollfithren, also wie Bewufitsein
(mind) an sich funktioniert, wurde auf das Zusammenspiel ,kleiner* Prozesse
zuriickgefiihrt, die fiir sich kein Bewufitsein aufweisen. Diese kleinen, einfachen
Prozesse nennt Minsky Agenten, BewuBtsein selbst ist dann die Gemeinschaft
solcher Agenten, die miteinander kommunizieren. Agenten folgen dem anthro-
pomorphischen Prinzip, die Terme zur Beschreibung ihrer Funktionalitéit folgen
also aus den Arten der Beschreibung menschlichen Handelns. In diesem Sinne ist
es korrekt zu sagen, dafl Agenten etwa sehen, handeln, entscheiden, planen oder
sich irren.

Wesentlich fiir die Gestaltung von Agenten ist der Sense-Compute-Act Zyklus
(SCA). Ein solcher SCA-Agent {ibernimmt dabei Daten aus der Umgebung nach
einem sensorischen Prinzip (sense) und wertet diese selbstandig aus (compute).
In Folge der Auswertung kommt es zu einer EinfluBnahme des Agenten auf seine
Umgebung, die die sensorische Eingabe geliefert hatte (act). Neue sensorische
Daten werden aufgenommen, ausgewertet und es wird erneut gehandelt usw. Ein
Beispiel fiir den Einsatz von solchen Agenten in der Bildverarbeitung wurde in
[87] vorgestellt. Dort wird die interne Berechnung eines SCA-Agenten mittels ge-
netischer Programmierung anhand einer explizit vorgegebenen Zielstellung (dort
das Auffinden von Rissen) evolutiondr adaptiert. Ein solcher Imagent besitzt
dabei stets eine Position im Bild und eine Orientierung (siche Abbildung 5.1).
Entsprechend der Orientierung nimmt der Imagent dabei Pixelwerte aus seiner
lokalen Nachbarschaft auf und fiihrt eine Berechnung mit diesen Werten aus.
Das Ergebnis dieser Berechnungen kann dabei ein bindrer Wert sein, z.B. 0 oder
1. Ist der Wert 1, ,bewegt® sich der Agent um einen Pixel entsprechend seiner
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Orientierung nach vorn, ist er 0, wechselt er seine Orientierung z.B. durch eine
Drehung nach rechts. Dann werden wieder Pixelwerte aufgenommen, ausgewertet
usw. In Folge vollfiihrt der Imagent eine Bewegung entlang eines Pfades im Bild.
Ein Imagent kann nun solche Aufgaben l6sen wie die, eine Bildkante oder einen
Riss zu finden und ihnen zu folgen, bestimmte Bildbereiche nicht zu verlassen
oder gar Zeichen zu erkennen.

Abbildung 5.1: Ein Imagent hat eine Pixelposition und Orientierung in einem
Bild. Nach einem bestimmten Schema erfafit er die Pixelwerte
der Umgebung und leitet aus ihnen mittels einer internen Berech-
nung eine Entscheidung {iber eine Folgebewegung ab. Auf diese
Art absolviert ein Imagent einen Pfad in einem Bild, der einer
Erkennungsaufgabe entsprechen kann.

Eine wichtige Frage in diesem Zusammenhang betrifft die Art, nach der ei-
ne komplexe Aufgabe in einfache Prozesse aufgeteilt wird. Durch das KoLMoO-
GOROV-Theorem wird die Moglichkeit solch einer Aufteilung sichergestellt. Ein
komplexes System kann durch Superposition einfacher Systeme ohne jeglichen
Informationsverlust realisiert werden. Wie jedoch bereits dargestellt wurde, ist
das Auffinden solch einer , Dekomplexisierung* alles andere als einfach.

Ein Ausweg aus dieser Situation bietet die Organisation des Zusammenspiels
zwischen den Agenten. In [21] werden die sogenannten distinction networks (dnet)
als Beispiel dafiir priasentiert, wie die globale Aktivitit eines Ensembles von Soft-
wareagenten unabhéngig von der Spezifikation der einzelnen Mitglieder dieses
Ensembles auf Basis lokaler Kommunikationen realisiert werden kann. Ein dnet
als Netzwerk von Agenten, die sich nur lokal (also iiber die Verbindungen zwi-
schen den Knoten des Netzes) beeinflussen, kann dabei als Ganzes einer komple-
xen Steuerung, einem mathematischen Theorem, einer logischen Schluf}folgerung
oder einem Regelwerk entsprechen. Die einzige Sprache jedoch, die die Agenten
verstehen, ist die der Modifikation dieser Verbindungen. Durch solches Kommu-
nizieren jedoch, sozusagen implizit, beeinflussen sie jedoch gerade die globale Ak-
tivitdt des Netzes und vereinfachen so z.B. eine durch sie reprisentierte logische
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Abbildung 5.2: Pfade eines Imagent, der darauf trainiert wurde, Risse in Textur-
bildern zu finden, fiir verschiedene Startpunkte S (aus [87]).

Schluffolgerung, beweisen ein mathematisches Theorem, passen eine Steuerung
an oder erweitern ein regelbasiertes Expertensystem. Bricken gibt als Beispiel die
Umformung logischer Ausdriicke durch dnets, die sich selbst modifizieren.

Was allen diesen Ansétzen jedoch entgegensteht ist die universelle Repréisenta-
tion von Bildern durch Pixel. Wie bereits im Abschnitt 4.4.2 diskutiert wurde, ist
die pixelweise Représentation von Bildern maximal effizient, d.h. umfassender als
alle komplexeren Formen von Beschreibungen. Daher werden sich auch Agenten
schwer dieser Form der Représentation entziehen kénnen.

5.1.2 Reprasentation von Operationen

Neben den sensoriellen Daten mufl ein Soft Computing System auch eine Re-
prasentation der Transformationen der Daten beinhalten. Wie z.B. bei der Merk-
malklassifikation stoffit man dabei stest auf Operationsketten, d.h. einer Reihe
von Rechenschritten, die vom Ausgangsbild ausgehend zu einem bestimmten Er-
gebnisbild fiihren, aus dem das gesuchte Ziel leicht ableitbar ist.

Solch ein Ansatz kann als spezieller Fall der hier vorgeschlagenen allgemeinen
Sichtweise als methodisches Geriist (framework) angesehen werden [92]. Dabei
sind einige Komponenten der zugehorigen Operationsfolgen oder der Relationen
zwischen ihnen unspezifiziert und damit adaptiven Verfahren zugénglich. Man
kann hier auch sagen, daf} solch ein methodisches Geriist erst konfiguriert werden
muf} (durch Festlegung von Parameterwerten, durch Operationsauswahl usw.),
um eine voll funktionsfahige Datentransformation darzustellen.

Auf solche einfachen Operationsketten trifft zu, dafl sie “niemals stérker sind
als ihr schwéchstes Glied”. Um die Zuverlissigkeit und Robustheit solcher Sy-
steme zu erhohen, wird oft eine Riickoppelung von der letzten Stufe zu einer
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Zwischenstufe eingefiihrt. Erweist sich das Ergebnis der Verarbeitungskette als
unzureichend, kann die Verarbeitung an einer vorhergehenden Stufe ausgehend
mit einer alternativen Konfiguration wieder aufgenommen werden. Diese Losung
ist jedoch nur begrenzt praktisch einsetzbar, da sich der Einflu einer Anderung
in einer Stufe auf das Endergebnis schwer vorhersagen 14t und da die Anzahl
der Alternativen des Gesamtsystems proportional dem Produkt der Alternativen
jeder einzelnen Stufe ist, mithin sehr schnell sehr grofi werden kann.

Ein anderes Problem im Zusammenhang mit Ketten von Bildverarbeitungsope-
rationen ist nicht so offensichtlich: die hohe Dimension des Suchraums. Scheinbar
gibt nur jeder freie Parameter einer der Operatoren der Kette eine weitere Dimen-
sion des Suchraums. Besteht eine Kette aus n Operatoren mit jeweils m freien
Parametern, von denen jeder £ Werte annehmen kann, so besteht der so beschrie-
bene Suchraum aus k™™ Punkten. Tatséchlich jedoch ist der Suchraum durch
die Menge aller moglichen Abbildungen des Eingangsbildes auf das Ausgangsbild
gegeben. Die Anzahl der Abbildungen von n Variablen mit m moglichen Werten
auf k Werte ist k(™). Die Anzahl der durch die freien Parameter einer Kette
représentierbaren Operationen ist von verschwindender Grofle im Vergleich zur
Anzahl aller moglichen Operationen, selbst in den einfachsten Féllen.

Dazu ein konkretes Beispiel: angenommen, daf§ Ziel der Bildverarbeitungsket-
te besteht darin, aus dem Eingangsbild ein Bild zu generieren, welches einem
vorgegebenen Zielbild so stark wie moglich dhnelt oder dafl eine Reihe vorgege-
bener Eigenschaften besitzt. In so einem Fall ist das Konfigurierungsproblem ein
Optimierungsproblem.

01

o p

0...255

Abbildung 5.3: Eine Bildverarbeitungskette, die neun Grauwerte auf zwei abbil-
det.

Dazu betrachte man Abbildung 5.3, die eine einfache Bildverarbeitungskette
darstellt. Die Berechnungen der Operatoren der Kette seien auf eine 3 x 3 Nach-
barschaft jeden Pixels eingeschriankt, wobei der Grauwert jeder Bildposition ein
Wert zwischen 0 und 255 sein kann. Das Ergebnis solch einer Operation soll ein
Binarbild sein, also die Berechnungen fiir jeden Pixel lediglich Ergebniswerte aus
z.B. {0, 1} annehmen diirfen.

Ist eine Qualitédtsfunktion ¢ fiir jede so mogliche Abbildung gegeben, besteht
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dann die Aufgabenstellung darin, eine Abbildung zu finden, fiir den diese Funk-
tion ¢ einen moglichst groBen (oder kleinen) Wert annimmt. Fiir solch eine Ab-
bildung sind die Funktionswerte von genau 256° moglichen Aufpunkten zu spezi-
fizieren. Dabei kann jeder zugeordnete Wert entweder 0 oder 1 sein. Die Anzahl
moglicher Abbildungen ist also gleich der Anzahl méglicher 256%-stelliger Dual-
zahlen, also 2256°) (da das Potenzieren nicht assoziativ ist, diirfen die Klammern
niemals weggelassen werden).

Betrachtet man fiir dieses Beispiel eine Menge von Faltungsoperationen. Wenn
eine gewichtete Maske durch folgende Menge gegeben ist

W(-1,-1) | W,-1) | Wa,-1)
My, =] w10 | wop | wapo)
W(-1,1) W(0,1) W(1,1)

mit w;; € {0,...,255}, dann ist das Ergebnis der Faltung des Bildes I an der
Position (x,y) durch

R(z,y) = Z w(i, ) (x4 1,y + 7). (5.1)

(4,5) EMy

gegeben. Um ein Binérbild zu erhalten, wird ein Schwellwert ¢ verwendet, der m
mogliche Werte annehmen soll. Man hat hier also 256° -m mogliche Einstellungen
der freien Parameter und damit auch lediglich 256° - m reprisentierbare Opera-
tionen. Im Vergleich zur GréBe des Suchraums von 2256°) Elementen ist dies eine
verschwindend geringe Anzahl. Um mit einer einfachen Bildverarbeitungskette
den Suchraum gut auszufiillen, wiirde man 256° /8 freie Parameter benotigen!

Deshalb kommt der Frage, wie Suchrdume von solcher Griéfle beim Einsatz
von Verfahren des Soft Computing {iberhaupt einigermafien effektiv gesampelt
werden konnen, eine sehr grofle Bedeutung zu.

Das evolutionér entstandene primére visuelle System der hoheren Séugetiere
gibt hier einen entscheidenden Hinweis, der in dem von Grossberg aufgestellten
Modell des Boundary Contour System / Feature Contour System (BCS/FCS)
[58] seinen Ausdruck findet. In diesem Modell verlduft die kortikale Informati-
onsverarbeitung der Aktivierungen der Netzhaut entlang von zwei Pfaden. Bei
der anschlieSfenden Fusion der beiden Teilergebnisse kann selbst eine Abbildung
einbezogen werden und damit die Anzahl représentierbarer Operationen drama-
tisch erhoht werden. Sollte es dann noch gelingen, diese Abbildungen unabhéngig
von den beiden Bildpfaden zu konfigurieren, kann die mit der Konfiguration des
gesamten Systems zu losende Aufgabenstellung weitaus effizienter angegangen
werden.

Dies fithrt zu der Definition von n-dimensionalen methodischen Geriisten. Da-
bei handelt es sich um die Zerlegung der Bildverarbeitung in n parallel abgear-
beitete Teile op; bis op,, und einer abschlieBenden Fusion der Ergebnisse der n
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Operationen Fusion

Abbildung 5.4: Ein n-dimensionales methodisches Geriist, welches eine einfache
Bildverarbeitungskette in n parallel durchgefithrte Operationen
zerlegt, deren Ergebnisse abschliefend fusioniert werden. Diese
Fusion kann selbst eine Abbildung enthalten, die unabhéngig von
den Operationen spezifiziert werden kann.

Einzelverarbeitungen zum Ergebnisbild des gesamten Systems (siche Abbildung
5.4).

Erfolgt die Fusion durch Spezifikation einer Abbildung von k Variablen, die
jeweils m Werte annehmen kénnen, auf die Menge {0, 1}, konnen so 2(m*) Abbil-
dungen dargestellt werden. Wenn m 256 ist (also bspw. ein Grauwert) und & 9,
ist es so moglich, alle Abbildungen wie im obigen Beispiel darzustellen. Jedoch
sieht es jetzt so aus, daB man zur Spezifikation von 2256") mgglichen Abbildun-
gen des Eingangsbildes auf das Ausgangsbild 22%6”) Abbildungen innerhalb der
Fusionseinheit festlegen miifite. So hétte man scheinbar nichts gewonnen.

Dies ist jedoch nicht so, da diese beiden Abbildungen qualitativ verschieden
sind. Drei mogliche Ansétze hier sind:

e Die Abbildung, die die Fusionseinheit ausfiihrt, kann direkt auf das Ziel
bezogen aus den Ergebnissen der Einzeloperationen abgeleitet werden.

e Insofern die Einzelergebnisse interpretierbar sind, kann ein Regelsystem,
z.B. auf Basis von Fuzzy-Regeln, die benotigte Abbildung aus a priori Wis-
sen gestalten lassen.

e Es wird nicht direkt eine Abbildung zur Fusion eingefiihrt, aber ein bewéhr-
ter Algorithmus verwendet.

In jedem dieser Fille reduziert sich das mit der Konfiguration des Gesamtsystems
zusammenhéangende Optimierungsproblem auf die Wahl optimaler Einstellungen
fir die Einzeloperationen selbst (oder einer guten Wahl fiir die Operationen).
Durch die intrinsische Spezifikation der Fusionseinheit kommt es damit zu einem
sintrinsischen Parallelismus® vergleichbar zur Suchstrategie genetischer Algorith-
men. Mit jeder Konfiguration der Einzeloperationen werden alle durch die Fusi-
onsabbildung moéglichen Gesamtabbildungen gleichzeitig untersucht. Insofern die-
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se Fusionsabbildung direkt aus den Einzeloperationen in Bezug auf das Gesamt-
ziel abgeleitet wird, wird quasi eine gesamte Teilmenge des Suchraums anhand
eines Repréasentanten gesampelt, wobei dieser eine Reprédsentant von vornherein
als bester aller Elemente dieser Teilmenge angenommen wird.

Darin liegt die grundlegende Idee mehrdimensionaler methodischer Geriiste be-
griindet: anhand der Adaption von n Teiloperationen die Adaption eines Gesamt-
systems so vorzunehmen, daf§ der Suchraum fiir das Gesamtsystem einigermaflen
reprasentativ gesampelt wird.

Ein solches System, auf Basis der Verwendung von Fuzzy-Regeln, bei denen
zwei Einzeloperationen verwendet werden, ist in [111] dargestellt. Hierbei lie-
fert eine Operation ein Kantenbild, eine zweite Operation ein Hintergrundbild.
Anhand von Fuzzy-Regeln, die auf der physiologisch unterschiedlichen Wahrneh-
mung von Kontrasten auf hellen oder dunklen Bildhintergriinden basieren, lassen
sich so die Ergebnisse herkommlicher Kantenoperatoren (die hier eigentlich nur
das erste Einzelbild liefern) entscheidend verbessern.

Ein System auf Basis des Wasserscheidenalgorithmus der mathematischen Mor-
phologie ist in [91] dargestellt. Durch die Wasserscheidenoperation lassen sich die
Ergebnisse einer Kanten- und Segmentierungsoperation fusionieren, in einer Art,
die es erlaubt, die Schwachstellen jeder dieser beiden Teiloperationen im Gesamt-
ergebnis wieder auszugleichen.

Methodische Geriiste sind daher fiir die Einbringung von Ansétzen des Soft
Computing in Bildverarbeitungssysteme besonders interessant. Sie ermoglichen
eine umfassendere Repriisentation des Suchraumes durch die Verwendung interner
Dekompositionen und Abbildungen (moglicherweise sogar vergleichbar zu den
internen Karten des Gehirns) bei gleichzeitiger intrinsicher Spezifikation dieser
Abbildungen unabhéngig von den konkreten und zu prozessierenden Daten.

5.1.3 Fitnesssteuerung

Das Schemata-Theorem beschreibt die Moglichkeit fiir genetische Algorithmen,
bei einem gegebenen Optimierungsproblem zu einer guten Losung zu gelangen.
Es operiert unter der Voraussetzung, dafl es in der gewihlten Représentation
des Optimierungsproblems durch Bitstrings auch sog. building blocks gibt, also
fixe Abschnitte des Bitstrings, die tendenziell zu einer besseren Losung beitragen
[165].

Dies hilft, die Anwendbarkeit genetischer Algorithmen in einem anderen Licht
zu sehen als das einer yet another neuen Familie von heuristischen Optimie-
rungsanséatzen. Bei gegebenem Optimierungsproblem kann die Wahl zum Finden
einer guten (oder optimalen) Losung auf einen genetischen Algorithmus fallen,
da dies etwa durch die leicht umsetzbare Problemrepriasentation motiviert ist.
Ebenso ist natiirlich, wie bei jedem Soft Computing Verfahren, der Aufwand
des Algorithmus an den Nutzen anpafibar, sei es durch die Aufwendigkeit der
Kodierung und Dekodierung eines Bitstrings, durch die verwendeten genetischen
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Operatoren, oder durch die Gréfle der Population und der Anzahl der absolvierten
Generationen.

In diesem Abschnitt soll jedoch auf oben benannten anderen Aspekt eingegan-
gen werden. Dieser besteht darin, den genetischen Algorithmus nicht als einen Al-
gorithmus zu sehen, der zu einem bestimmten Zustand fiihrt (der Problemlosung),
sondern als einen Prozef3, der wesentliche Aspekte der Problemlésung herausstellt,
die anderweitig genutzt werden konnen.

(@) (b)
Abbildung 5.5: Schematasuche durch einen genetischen Algorithmus: (a) Zufalls-
initialisierung, jeder Punkt entspricht einem Individuum, die

grauen Bereiche sind das “Manna”; (b) Ergebnis nach zehn Ge-
nerationen (nach http://www.caplet.com/MannaMouse.html).

In solchen Anwendungen ist nicht unbedingt ein guter Wert der Fitnessfunkti-
on das Ziel, sondern die Anhédufung iiberdurchschnittlich guter Schemata in der
Population. Dieser Aspekt 1d8t sich anhand von Abbildung 5.5 erlautern. Hier
beschreibt jedes Individuum eines genetischen Algorithmus einfach eine (x,y)-
Position im Einheitsquadrat. Die Fitnessfunktion ist durch die Vorgabe gegeben,
daB diese Positionen sich innerhalb des sogenannten Manna befinden sollen, al-
so bestimmten vorgegebenen Bereichen innerhalb des Einheitsquadrates. Einfach
gesagt: die Individuen sollen ihr “Futter” finden. Wie man in Abbildung 5.5 sieht,
liegt dieses in Form von zwei zusammenhéngenden Clustern vor, die sich in der
eingenommenen Fliche voneinander unterscheiden. Was nach zehn Generationen
auffallt, ist, daB sich die gesamte Population ausschliellich auf das groere Cluster
konzentriert. Dies entspricht natiirlich der exponentiellen Zunahme iiberdurch-
schnittlich guter Schemata in der Population, wie durch das Schemata-Theorem
beschrieben.

Damit operiert ein genetischer Algorithmus anders als klassische Verfahren.
Diese wiirden die Individuen eher in einem Verhéltnis auf die Cluster aufteilen,
welches etwa durch die Flachenverhéltnisse der Cluster gegeben ist.

Der hier interessierende Aspekt ist, dafl dies auch als eine Volumenmessung in-



5.1 Représentationen 85

terpretiert werden kann. Der genetische Algorithmus hat die Losung des Problems
gefunden, unter allen existierenden Clustern das gréfite zu finden.

Dies motiviert andere Anwendungsmoglichkeiten genetischer Algorithmen. Ei-
ne solche Anwendung wurde in [93] und [94] beschrieben. Die Fragestellung war
dort das Auffinden eines Tabellenbereiches im digitalen Bild eines Rechnungsfor-
mulars.

Durch Operatoren der mathematischen Morphologie und Histogrammauswer-
tungen lassen sich alle Textzeilen des Dokumentes extrahieren. Innerhalb der
Sequenz von Textzeilen kann nun der Tabellenbereich als Teilsequenz beschrie-
ben werden, bei der eine hohere Ahnlichkeit der Zeilen zueinander besteht als
zu anderen Zeilen, aber so gut wie niemals exakte Gleichheit. Damit 148t sich
dann die benannte Strategie der Fitnesssteuerung hier praktisch leicht umsetzen.
Ein genetischer Algorithmus wird hier so konfiguriert, dafl er die Aufgabe l6sen
soll, ein Schema fiir eine Textzeile des Rechnungsformulars zu entwickeln, das zu
allen Textzeilen des Dokumentes gleich ist. Natiirlich besitzt diese Aufgabe keine
exakte Losung. Es gibt eine klassische optimale Lésung, wenn etwa ein mittlerer
Abstand des gesuchten Schemas zu allen Textzeilen minimiert werden soll. Dies
wiirde auf einen Mittelwert hinauslaufen.

Fiir den genetischen Algorithmus besteht die Losung darin, dafl die Individu-
en der Population iiberdurchschnittlich hiufig eine hohe Ahnlichkeit zu den zur
Tabelle gehorenden Zeilen aufweisen.

Bei der konkreten Umsetzung wurden dabei alle extrahierten Zeilen durch Bit-
strings reprisentiert. Das digitale Teilbild jeder Zeile wurde in 40 gleichgrofle
Bereiche eingeteilt. Fiir jeden Bereich, in dem der Anteil schwarzer Pixel mehr
als 30 Prozent betrug, wurde an der entsprechenden Stelle im Bitstring das Bit
1 gesetzt, sonst 0.

Ein Individuum des genetischen Algorithmus ist dann ein Bitstring der Lénge
80. Zur Berechnung der Fitness solch eines Bitstrings wurde folgende Prozedur
verwendet:

1. Zu einer Textzeile wird die HAMMING-Distanz zum linken Halbstring be-
rechnet.

2. Ist dieser Wert grofler als ein vorgegebener Zuverlédssigkeitsparameter, wird
stattdessen die HAMMING-Distanz zum rechten Halbstring berechnet. Der
hier gewahlte Wert betrug 0.9.

3. Die Fitness ist der Mittelwert aller so ermittelten HAMMING-Distanzen iiber
alle Textzeilen.

Die Trennung des Bitstrings in zwei Halften bringt hier den Vorteil, da Uber-
anpassungen in der Population unterdriickt werden.

Nach fiinfzig Generationen mit 100 Individuen wird gepriift, ob ein Fitnesswert
von 0.7 {iberschritten wurde. Erst hierdurch konnte sichergestellt werden, dafl
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sich im Bild der Rechnung tatséchlich eine sicher extrahierbare Tabelle befindet
(so existieren auch Fille von Leergutabrechnungen, die einer Dummytabelle mit
beigefiigt wurden). Dann wurden alle Zeilen mit hoher Ahnlichkeit zu dem linken
oder rechten Halbstring des besten Individuums der Tabelle zugeordnet.

Eine Evaluierung des Gesamtsystems anhand von 12 Rechnungsformularen er-
gab unter 184 vorhandenen Tabellenzeilen, dafi durch den genetischen Algorith-
mus nur 11 Zeilen ausgelassen und 12 zuviel hinzugefiigt wurden. Solche Fehler
lieBen sich jedoch aus den Forderungen nach zusammenhéngenden Textzeilen und
der Konsistenz der Preiseintrage weiter korrigieren.

Ein andere Anwendung ist das evolutionére robuste Clustern [179]. Hierbei
werden evolutiondre Verfahren zum Clustern von Daten verwendet. Die Idee be-
steht dabei darin, mittels eines genetischen Algorithmus aus einer Reihe von
Clusterungen durch andere Verfahren die konsistente Clusterung abzuleiten. Der
evolutiondre Algorithmus operiert also nicht mit den zu clusternden Daten, son-
dern mit den Ergebnissen einer Reihe von Clusterverfahren auf diesen Daten.

Die Einteilung einer Gruppe von Daten in d&hnliche Gruppen ist eines der élte-
sten und wichtigsten Aufgabenstellungen in vielen Gebieten von Wissenschaft,
Technik und Wirtschaft. Es wurden bereits eine Vielzahl von Losungen entwickelt,
den sogenannten Clusterverfahren (siehe etwa [200], [28], [43], [11], [22], [196],
[195], [27], [17], [180], [119], [76], [10], [24], [36], [109], [121]).

Die Motivation fiir die Verwaltung einer grofleren Anzahl von Clusterverfahren
liegt in den teilweise unterschiedlichen Anforderungen an die Ahnlichkeit von
Daten. Abbildung 5.6 gibt dafiir ein Beispiel. Hier wurde der Testdatensatz der
Intertwined Spirals verwendet. Dieser Datensatz, der auf eines der von Minsky
und Papert in [127] benannten Probleme verweist (siehe S. 20), wurde 1988 von
Alexis Wieland von der MITRE Corp. im Internet erstmalig préasentiert und sofort
von vielen Forschern aufgegriffen und studiert. In [103] findet sich die erste genaue
Studie zu diesem Datensatz. John Koza (]98], Kapitel 17), Gail Carpenter [25]
und Peter G. Anderson [4], um nur einige zu nennen, haben ihn in Folge genutzt,
um ihre Lernmethodik zu exemplifizieren (siehe auch [46] [185] [101] [75] [97]
[160]).

Die Abbildung zeigt die unterschiedliche Behandlung desselben Datensatzes
durch zwei Clusterverfahren (single linkage agglomerative clustering und average
linkage agglomerative clustering, siehe [179]). Der Unterschied beider Verfahren
liegt in der unterschiedlichen Berechnung des Abstands zweier Cluster. Beim
average linkage Verfahren wird dieser auf Basis der Schwerpunkte beider Cluster
bestimmt. Beim single linkage dagegen erfolgt die Berechnung auf Basis zuféllig
ausgewdhlter Elemente der prospektiven Cluster. Die Folge ist, dal das single lin-
kage Verfahren die Spiralen korrekt trennen kann, das average linkage Verfahren
jedoch nicht.

Diesem Beispiel mogen Fille gegeniiberstehen, bei denen das average linkage
Verfahren besser funktioniert, wie z.B. bei linear separierbaren zusammenhéngen-
den Clustern. Wesentlich ist, dal es zu gegebenen Daten passende und nicht
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Clusterergebnis (single linkage) Clusterergebnis (average linkage)
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Abbildung 5.6: Clustern des Intertwined Spirals Datensatzes von Wieland: ave-
rage linkage agglomerative clustering (oben) und single linkage
agglomerative clustering (unten). Das single linkage Verfahren
ist in der Lage, die beiden Spiralen zu trennen.

passende Clusterverfahren gibt.

Die Grundthese des robusten Clusterns besteht nun in folgendem: Wenn ein
Clusterverfahren fiir einen gegebenen Datensatz nicht passend ist, wird man zu
einem gegebenen Datensatz stédrker variierende Ergebnisse erhalten, wenn die
Konfiguration des Clusterverfahrens zuféllig gedndert wird, oder wenn die Daten
selbst leicht zuféllig modifiziert werden.

Seid = (dy,ds,...,d,) der Datensatz, der in zwei Cluster C; und Cy einzuteilen
ist. Weiter seien My, M, ..., M} verschiedene Clusterverfahren, die von initialen
Konfigurationen c¢; abhingen. Mit ¢; werde eine zuféllige Variation der initialen
Konfiguration des Clusterverfahrens M; bezeichnet, und mit d eine zufillige Va-
riation der Daten (z.B. durch Addition eines N (0, o) normalverteilten Vektors).

Damit lassen sich eine Reihe von Einteilungen der Daten d in zwei Cluster
ermitteln: C’JMZ_(@) ist dann das Ergebnis der Einteilung der d in zwei Cluster

unter der Konfiguration & des Clusterverfahrens M; und der Datenvariation d.
Jedes Ergebnis einer Clusterung 148t sich durch einen Bitstring repréasentieren,
etwa Bit 1 an Position ¢, wenn Datum d; dem Cluster C; zugeordnet wurde, 0
sonst.

Man erhélt also eine Anzahl von Bitstrings, die aus dem Operieren von Cluster-
verfahren auf d resultieren. Haben wir bspw. fiinf Variationen d der Daten d und
fiinf Clusterverfahren mit jeweils zwei Modifikationen der initialen Konfiguration,
erhélt man zu d genau 5 - 5 - 2 = 50 verschieden Bitstrings.

Obige These schldgt sich nun darin nieder, dal unter den so erhaltenen Bit-
strings sich eine Untermenge von Bitstrings finden 14t, die untereinander &hn-
licher zueinander sind als zu anderen Bitstrings. Dies 148t sich nun genau durch
den Ansatz der Fitnesssteuerung umsetzen.

Wie bei der Tabellenfindung wird also ein genetischer Algorithmus verwendet,
der einen Bitstring finden soll, der zu allen Cluster-Bitstrings gleich ist. Um
es also noch einmal herauszustellen: der genetische Algorithmus operiert hier
nicht mit den Daten direkt. Er ermittelt aus einer Reihe von Clusterergebnissen
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eine moglichst konsistente Untergruppe. Diese Untergruppe dann verweist auf
die zu diesem Datensatz passenden Clusterverfahren. Man erhélt also sowohl
durch Auswahl eines Bitstrings eine Clusterung der Daten (die jedoch von einem
anderen Verfahren vorgenommen wurde), als auch das Verfahren selbst, das am
besten zu den Daten pafit.

Durch Bereitstellung einer Gruppe von Clusterverfahren, die fiir eine Vielzahl
von Daten angemessen sind, 148t sich so eine Art “blinde Clusterung” tatséchlich
durchfiihren.

Eine Studie aus [179] untersuchte den Intertwined Spirals Datensatz niher und
mittels der beschriebenen Methode des evolutionéren Clusterns wurde tatséchlich
die korrekte Einteilung des Datensatzes in zwei Spiralen gefunden. Bemerkt wer-
den konnte noch, dal der beste Bitstring der Population aus 30 Individuen nach
300 Generationen die grofite Ahnlichkeit zum unmodifizierten Datensatz d selbst
hatte.

Als letztes Beispiel sollen hier die heuristischen Mafie erwéhnt werden, die
ebenfalls auf dem Konzept der Fitnesssteuerung basieren. In [88] wurde dies am
Beispiel der Auswertung von KIRLIAN-Fotografien durchgefiihrt. Zielstellung war
hierbei die Quantifizierung der visuellen Ahnlichkeit von KIRLIAN-Mustern der-
selben Person, die zu verschiedenen Zeiten aufgenommen wurden (siehe Abbil-

dung 5.7).

Abbildung 5.7: Ahnlichkeit von KIRLIAN-Mustern derselben Person.

Die Frage nach einer Intraindividualitdt von KIRLIAN-Mustern ist Gegenstand
einer langjiahrigen Diskussion ([118], [30], [79], [82], [136], [137], [171], [172]). Im
konkreten Fall wurden die nahezu zirkuldren KIRLIAN-Muster polar abgewickelt,
und mittels Schwellwertentscheidungen wurde dadurch ein Schema des KIRLIAN-
Bildes eines einzelnen Fingers abgeleitet (siehe Abbildung 5.8). Diese Schemata
lassen sich einfach durch Bitstrings beschreiben, und das Ziel ist es nun, die
Ahnlichkeit von Schemata zu derselben Person quantitativ herauszustellen.

Auch hierzu kann ein genetischer Algorithmus verwendet werden. Bei dem Bei-
spiel der Tabellensuche (siehe S. 85) wurde erwéhnt, da8 erst ein Fitnesswert
des besten Individuums iiber 0.7 als Indiz fiir eine gefundene Tabelle genommen
wurde. Dahinter versteckt sich auch die Idee eines heuristischen MafBes, also einer
mittels eines heuristischen Verfahrens ermittelten Quantifizierung von Daten.
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Genau wie bei einer klassischen Mefiprozedur wird die zu messende Grofle aus
dem Antwortverhalten eines geeignet stimulierten Systems abgeleitet. Dies ist
in der Regel ein deterministisches System, d.h. bis auf statistische Schwankun-
gen wird stets dieselbe Antwort des Systems bei gleicher Stimulierung erwartet.
Bei der heuristischen Messung jedoch z&hlt nicht der ermittelte Wert, sondern
die Tatsache der Erzeugung dhnlicher Werte bei dhnlichen Stimulierungen. Das
Ergebnis ist kein Messwert, sondern eine Klassifikation der Stimulierungen.
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Abbildung 5.8: Abwicklung von KIRLIAN-Bildern zur Generierung eines Schemas.

Um mit dem Beispiel der aus den KIRLIAN-Mustern abgeleiteten Schemata
fortzufahren: Ziel der Messung ist die Bestimmung des Grades der schemati-
schen Ahnlichkeit zwischen Mustern derselben Person zu verschiedenen Zeiten.
Die Motivation dafiir liegt in der Moglichkeit, dal es im Muster zu Ausféllen
ganzer Gruppen kommen kann, das gesuchte Maf} also diese Art von Nichtiiber-
einstimmung tolerieren konnen muf. Gesucht sind also genau building blocks in
den Mustern, die auf Intraindividualitdt hinweisen.

Ein genetischer Algorithmus soll nun einen Bitstring suchen, der zu allen ab-
gewickelten Mustern einer Gruppe von KIRLIAN-Bildern gleich ist. Durch die so
gezielt genutzte Fitnesssteuerung wird sich so die schematische Ahnlichkeit ei-
ner Gruppe von KIRLIAN-Bildern ermitteln lassen. In der in [88] beschriebenen
Studie wurden drei Gruppen von Bildern jeweils so untersucht:

e Gruppe 1 bestand aus Zufallsbildern, die also nicht aus KIRLIAN-Mustern
entstanden waren. Hier wurden Fitnesswerte zwischen 0.2578 und 0.2930
erzielt.

e Gruppe 2 bestand aus KIRLIAN-Mustern verschiedener Personen. Hier er-
gaben sich Fitnesswerte zwischen 0.2815 und 0.3164.

e Gruppe 3 schliellich bestand aus KIRLIAN-Bildern derselben Person. Hier
traten durchgehend Fitnesswerte iiber 0.34 (und bis zu 0.53) auf.
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Man sieht also klar die Tendenz, bei gleichen Personen hohere Fitnesswerte der
schematischen Gleichheit zu produzieren.

Diese Art der Vermessung mittels genetischer Algorithmen, die klar die durch
das Schemata-Theorem verifizierte Herausstellung von building blocks einer Struk-
tur nutzt, ist sicher sehr verschieden von einer klassischen Messung, liefert jedoch
dennoch praktisch genausogut verwertbare Ergebnisse. Trotz Verwendung eines
heuristischen Ansatzes ist sie, wie die Ergebnisse in [88] zeigen. dennoch repro-
duzierbar.

Generell werden also durch die Fitnesssteuerung Anwendungen genetischer Al-
gorithmen (und anderer evolutionédrer Verfahren) ermdglicht, die die Schemata-
behandlung solcher Verfahren direkt ausnutzen. Die Anwendung beruht stets auf
einer Fitnessfunktion, die den Grad der Ubereinstimmung von Bitstring zu einer
Gruppe von Bitstrings, die sich aus der jeweiligen Anwendung ergibt, beschreibt.

5.2 Gestaltungsziele

5.2.1 Optimierungsziele

Die Anpassung der internen universellen Représentationen eines Soft Computing
Verfahrens an den konkreten Sachverhalt kann als eine Optimierungsaufgabe an-
gesehen werden. Wie bereits bei den Ausfithrungen zum Schemata-Theorem in
Abschnitt 4.5 dargelegt, ist der Nutzen des Soft Computing Verfahrens jedoch
nicht ausschliefllich in der Erreichung des Optimierungszieles begriindet. Schlief3-
lich lassen sich auch Losungsansétze formulieren, bei denen das gesuchte Opti-
mum in den Daten gar nicht existieren kann.

Tatséchlich zahlt fiir bspw. evolutionére Verfahren nicht das Ziel, sondern der
Weg zum Ziel. So stellt die Fitnessfunktion auch einen Kursor fiir den Verlauf
der Evolution dar.

5.2.2 Nutzerschnittstelle

Ein weiterer Vorzug von Soft Computing Systemen sollte in keiner Anwendung
unberiicksichtigt bleiben: die moglichst einfache Gestaltung der Nutzerschnittstel-
le. Dies hingt mit der universellen (und durch das KOLMOGOROV-Theorem sank-
tionierten) Reprisentationsfihigkeit der im Soft Computing benutzten Ansétze
zusammen. Damit wird sich stets eine Art “Black Box” Verhalten beim Umgang
mit Soft Computing Verfahren aufzeigen lassen, da universelle Représentatio-
nen natiirlich auch “blind” gegeniiber individuellen Eigenheiten der modellierten
Systeme sind.

So liegt die Nutzerschnittstelle bei einem MBPN (siche Abschnitt 2.2.1) ein-
fach in der Ubergabe von Eingangs- und Trainingsdaten. Einem evolutioniren
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Algorithmus ist im wesentlichen nur die Kodierungs- und die Fitnessfunktion
vorzugeben.

Natiirlich darf hier nicht iibersehen werden, dafl in den Einzelfillen spezielle
Anpassungen zur Verbesserung des Ergebnis beitragen kénnen. Das entspricht der
bereits benannten exploitation of the tolerance for imprecision and uncertainty.

Generell beinhalten auf Soft Computing basierende Losungen jedoch stets die-
ses Moment der moglichst einfachen und vor allem voraussetzungslosen Nutzer-
schnittstelle. Anders gesagt: folgt man tatsédchlich dem biologischen Vorbild, so
ist etwa beim Menschen auch nie eine spezielle Konfiguration fiir z.B. das Sehen
eines bestimmten Gegenstandes notwendig. Dieses Sehen geschieht stets authen-
tisch, und ist voraussetzungslos.

Als einfache Form einer Nutzerschnittstellen, wie sie Soft Computing Verfah-
ren benutzen sollten, wird hier speziell gesehen: Ubergabe von Eingangs- und
Trainingsdaten, zur Spezifizierung dessen, was man hat, und was man daraus
abgeleitet haben mdochte. Dies kann auch in ikonischer Weise geschehen, wie im
néchsten Kapitel dargestellt wird.

5.3 Performancemessung

Das “No Free Lunch” gibt eigentlich eine ultimative Antwort auf die Moglichkeit
der Messung der Leistungsfihigkeit von Verfahren. Hier ware die Antwort, dafl
alle Verfahren gleich gut sind. Diese Aussage gilt natiirlich immer nur unter Bezug
auf alle moglichen Zielfunktionen einer Klasse. Im konkreten Fall hat man jedoch
nur eine Zielfunktion, die zu verschiedenen Klassen gehoren kann.

In diesem Zusammenhang ist das seit jeher praktizierte Benchmarking immer
noch der beste Kompromifl. Das zu untersuchende Verfahren wird auf eine Suite
von Testproblemen angewendet. Damit lassen sich mehrere Verfahren miteinan-
der direkt vergleichen, in dem sie auf dieselbe Suite von Testproblemen angewen-
det werden, und es kénnen durch die Wahl der Testfunktionen bestimmte Stéarken
und Schwichen des Ansatzes herausgestellt werden.

So kann die Leistung einer auf Soft Computing basierenden Losung genauso
wenig exakt gemessen werden, wie etwa die menschliche Intelligenz durch den
IQ. Das heif3t, sie kann nicht einfach auf einen Zahlenwert reduziert werden, und
wenn doch, dann nur, um etwa einen direkten Vergleich zwischen Alternativen
zu erlangen. Faktoren zur Beurteilung eines Soft Computing Ansatzes konnten
etwa sein:

e Einfachheit der Nutzerschnittstelle,
e Implementierungsaufwand,
o Korrekturmoglichkeiten an den Losungen,

o Intelligibilitdt der erlangten Losungen und
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e Versatilitat des Ansatzes.

Wie man sieht, sind das alles fiir sich schwer quantifizierbare Eigenschaften.
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6 Das LUCIFER System zur
Texturanalyse

In diesem Kapitel wird eine Herangehensweise an Aufgabenstellungen der Tex-
turfilterung vorgestellt, die den effektiven Einsatz von Soft Computing Verfah-
ren ermoglicht. Die mehrdimensionalen Geriiste (sieche Abschnitt 5.1.2) stellen
einen praktikablen Kompromifl (trade-off ) zwischen der Grofie der mit Bildverar-
beitungsproblemen zusammenhingenden Suchrdume und den Moglichkeiten von
Soft Computing Verfahren dar. Dabei wird ein zweidimensionales methodisches
Geriist zur Adaption von Texturfiltern eingesetzt. Es basiert auf dem aus der
mathematischen Morphologie bekannten 2D-Lookup Algorithmus. Mittels gene-
tischer Programmierung wird eine optimierte Konfiguration dieses Algorithmus
auf Basis einer ikonischen Nutzervorgabe (Zielbild) gesucht. Im Ergebnis erhilt
man sofort einsetzbare Texturfilter. Eine Verbesserung des Ansatzes auf Basis
neuronaler Netze und eines optionalen Vorverbeitungsmoduls werden ebenfalls
vorgestellt und diskutiert.

6.1 Gesamtiibersicht

Das im folgenden ausfiihrlich beschriebene System LUCIFER (lookup compositio-
nal inference) ist schematisch in Abbildung 6.1 dargestellt. Es besteht aus den
Komponenten Eingangsbild (vom Nutzer bereitgestellt), Filtergenerator, Ope-
rationsbilder 1 und 2, Ergebnisbild, Zielbild (vom Nutzer gestellt), 2D-Lookup
Matrix, Vergleichseinheit und Filtergenerierungssignal.

Das System kann auch als aus drei sich iiberlappenden Schichten zusammen-
gesetzt verstanden werden:

1. Die Instruktionsschicht, die aus den vom Nutzer bereitzustellenden Kom-
ponenten Eingangsbild und Zielbild besteht. Der Nutzer kann jedoch das
System auch via vorgegebener Operationen oder 2D-Lookup Matrix instru-
ieren.

2. Die Algorithmusschicht, innerhalb der der eigentliche 2D-Lookup Algorith-
mus durchgefithrt wird sobald alle seine notwendigen Komponenten (Ein-
gangsbild, Operationsbilder 1 und 2, 2D-Lookup Matrix) konfiguriert sind.

3. Die Adaptionsschicht, die aus allen adaptierbaren Komponenten des Sy-
stems (Operationen 1 und 2, 2D-Lookup Matrix) und zur Durchfithrung
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Abbildung 6.1: LUCIFER System zur automatischen Generierung von Texturfil-
tern.

der Adaption genutzter Komponenten (Vergleichseinheit, Filtergenerator)
besteht.

In Bezug auf die Instruktionsschicht wurde das Nutzerinterface von LUCIFER so
einfach wie moglich gestaltet. Das System wird durch ein manuell, z.B. mit Hilfe
eines Fotobearbeitungsprogramms wie Photoshop erstelltes Zielbild dahingehend
instruiert, was der zu generierende Filter leisten soll. In diesem Zielbild werden
alle Bereiche des prospektiven Texturhintergrunds Weifl gemalt (Pixelwert 1, oder
Grauwert 255), und alle Bereiche, die zum Vordergrund gehoren (Texturfehler,
Handschrift) Schwarz (Pixelwert 0 oder Grauwert 0). In Abbildung 6.2 ist die
visuelle Erscheinungsform eines Schufifehlers in einer Textilie (a) in ein Zielbild
(b) umgesetzt worden.

(a) (b)

Abbildung 6.2: Beispiel fiir die Instruktion von LUCIFER zur Filterung eines Tex-
tilfehlers: Eingangsbild (a) und manuell erstelltes Zielbild (b).

Dadurch ist das System in seinem Ansatz datengetrieben. Kein spezielles Tex-
turmodell mul dem Nutzer bekannt sein. Es gibt auch keine weiteren Forderungen
an das Zielbild aufler bindr zu sein und in etwa die visuelle Reprisentation der
Fehlererscheinung (bzw. des Vordergrundes der Hintergrundtextur) zu liefern.
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In der Algorithmusschicht findet der im néchsten Abschnitt ausfiithrlich darge-
stellte 2D-Lookup Algorithmus statt. Der Vorteil dieses Ansatzes (im Gegensatz
zu einer allgemeinen Operationskette) liegt in der Zerlegung der Gesamtoperation
in zwei parallel ablaufende Operationen, von denen jede fiir sich und unabhéngig
von der jeweils anderen an die konkrete Zielstellung angepafit werden kann.

Damit handelt es sich bei diesem Ansatz um ein zweidimensionales methodi-
sches Gertist (siehe Abschnitt 5.1.2) zur Adaption von Texturfiltern. Wie weiter
unten gezeigt wird (Abschnitt 6.4), ist das System so gestaltet, dafl sich die
Fusionsoperation direkt aus den Teilergebnissen der beiden Einzeloperationen
ableiten 1a83t.

Adaption wird als ein Optimierungsproblem betrachtet, und evolutionére Al-
gorithmen, insbesondere die genetische Programmierung (sieche Abschnitt 2.2.4),
kommen hier zum Einsatz. Die dazu benétigte Fitnessfunktion, deren Werte den
Selektionsdruck der natiirliche Evolution emulieren, wird in der Vergleichsein-
heit ermittelt und quantifiziert die Ahnlichkeit von einem aus einer aktuellen
Konfiguration der Algorithmusschicht resultierenden Ergebnisbild und dem fest
vorgegebenem Zielbild.

6.2 Der 2D-Lookup Algorithmus

Der 2D-Lookup Algorithmus ist ein Verfahren der mathematischen Morphologie
[153] [154] [161] [64]. Er diente urspriinglich zur Segmentierung von Farbbildern,
148t sich jedoch genauso auf die Bearbeitung von Grauwertbildern iibertragen.

Fiir die Ausfithrung des 2D-Lookup Algorithmus werden zwei Operationsbil-
der 1 und 2 gleicher Gréfle und Auflésung vorausgesetzt. Im LUCIFER System
wird die Erzeugung der beiden Operationsbilder durch das Filtergenerierungssi-
gnal, das von einem Individuum eines evolutiondren Algorithmus ausgeht, aus-
gelost. Das Filtergenerierungssignal 16st im Filtergenerator die Erzeugung zweier
Bildoperationen aus. Diese Prozedur wird weiter unten im Detail beschrieben.
Der 2D-Lookup Algorithmus lduft dann iiber alle gleichen Pixelpositionen beider
Operationsbilder ab. Fiir jede Position liefern die entsprechenden Pixel an dieser
Position in Operationsbild 1 und 2 jeweils einen Grauwert!. Das entstehende Paar
von Grauwerten wird als Indexpaar fiir die 2D-Lookup Matrix betrachtet. Der
Eintrag an dieser Stelle in der 2D-Lookup Matrix wird als Pixelwert an der Positi-
on, an der die beiden Grauwerte aus den Operationsbildern entnommen wurden,
eingetragen. Wenn die 2D-Lookup Matrix bindrwertig ist (wie die Zielbilder des
LUCIFER Systems), ist das Ergebnisbild auch binér.

Formal beschrieben: seien I; und I5 zwei Grauwertbilder (z.B. die Operations-
bilder) gleicher Gréfie und Auflésung, definiert durch ihre Bildfunktionen g; und

!Farbbilder werden im folgenden nicht weiter betrachtet.
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g iiber ihren gemeinsamen Definitionsbereich P C N x N:

g1 P — {07 s 7gmax} (61)
g2: P —{0,... Gmaz} (6.2)
Auch die 2D-Lookup Matrix kann in Form einer Bildfunktion [ vorgegeben wer-

den, jedoch mit der Menge aller moglichen Paare von Grauwerten als Definiti-
onsbereich,

Lo 0. gmact X {0, 9maz}t — P {0, ..., Gmaz ) (6.3)

Dann bestimmt sich das Ergebnisbild durch
r: P—A{0,..., Gmaz} (6.4)
r(z,y) = Ugi(z,9), g2(x, y)). (6.5)

In typischen Anwendungen der Bildverarbeitung sind Grauwerte durch 8 Bit ko-
diert, so dafl g, = 255 ist. Die Definitonsbereiche von Bildern sind in der Regel
rechteckige Bereiche. In diesem Fall kann der 2D-Lookup Algorithmus durch fol-
genden (objekt-orientierten) Pseudokode beschrieben werden:

for x=0 to img width-1 do

begin
for y=0 to img height-1 do
begin
gl = gi(x,y)
g2 = g2(x,y)
out(x,y) = 1(gl,g2)
end y
end x

Um ein kleines Beispiel fiir diese Prozedur zu geben, sei im folgenden ¢4, = 3
(also 2 Bit Grauwerte). Sind dann

Cfofarer oo [2]3]E

die beiden Operationsbilder und

92g1
o [0]2[2]3]

0 [[0]O|1]1

[ 1 Jj0o11{22

2 |1]2(3]3

3 11213]3]2
die 2D-Lookup Matrix. Dann ist das Ergebnisbild des 2D-Lookup Algorithmus

1(0,2) | 1(1,3) | 1(2,1) 113]2

T =

100,2) [1(3,3) [1(3,2) 1123
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6.3 Die Fitnessfunktion von Lucifer

Um Ergebnisbild und Zielbild nun miteinander zu vergleichen, muf eine Qua-
litdtsfunktion festgelegt werden, die den Grad der Ubereinstimmung beider Bilder
beschreibt. Dabei geht es also um die Korrespondenz zweier positionell iiberla-
gerbarer Mengen (das vereinfacht den Vergleich erheblich). Zuerst die Definiton
der verwendeten Fitnessfunktion. Dazu betrachte man Abbildung 6.3, in der zwei
Mengen dargestellt sind: die Referenzmenge (entspricht den schwarzen Pixeln des
Zielbildes) und die zu bewertende Mustermenge (entspricht den schwarzen Pixeln
des jeweiligen Ergebnisbildes).

[ | countBlack
4 B matchBlack

|| refBlack

-

Referenz

Muster

Abbildung 6.3: Zur Definition der verwendeten Fitnessfunktion.

Darin bezeichnen nun countBlack die Anzahl von Punkten der Mustermenge
(also schwarzer Pixel des Ergebnisbildes), (B + C) in Abbildung 6.3, matchBlack
die Anzahl von Punkten des Durchschnitts von Referenz- und Mustermenge (also
Punkte des Ergebnisbildes, die beziiglich des Zielbildes richtig gesetzt wurden),
B in Abbildung 6.3, und refBlack die Anzahl von Punkten der Referenzmenge
(also der schwarzen Pixel des Zielbildes), (A4 B) in Abbildung 6.3. Daraus lassen
sich die folgenden Verhéiltnisse berechnen:

matchBlack
S ——— 6.6
" ref Black (6.6)
ist der Anteil passender Musterpunkte an allen Referenzpunkten,
= 1.0 countBlack — matchBlack (6.7)

N — refBlack

ist der Anteil korrekt gesetzter Hintergrundpunkte des Musters (also korrekte
weifle Punkte im Ergebnisbild), wobei N die Gesamtzahl von Pixeln des Zielbildes
(und damit auch Ergebnisbildes) ist, und

matchBlack

= “countBlack (6.8)
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der Anteil passender Punkte an der Mustermenge (also des Zielbildes). Eine vierte
GroBe wére hier noch der Anteil korrekter weiler Pixel am Musterhintergrund.
Diese ist jedoch abhéngig von den anderen drei Gréfen.

Das multiobjektive Optimierungsziel wére es nun, alle drei Anteile gleichzeitig
zu vergroflern. Es wird daher die folgende gewichtete Summe der drei Zielsetzun-
gen als Fitnesswert benutzt:

F =017 + 0.5r5 + 0.4 (6.9)

Durch diese Wahl der Gewichtungen der Zielsetzungen hat die Fitnessfunktion
die folgenden Eigenschaften:

1. Sie nimmt die héchsten Werte fiir Teilmengen der Referenz an. Wenn alle
Schwarzpixel des Ergebnisbildes in der Referenz liegen, ist countBlack =
matchBlack, also 19 = r3 = 1 und somit f > 0.9.

2. Sie hat hohere Werte fiir Teilmengen der Referenz, die Ubermengen anderer
Teilmengen der Referenz sind.

3. Ein weifles Bild jedoch (die leere Teilmenge) gibt einen schlechten Fit-
nesswert von 0.5

Durch diese Eigenschaften ist die Fitnessfunktion fiir einen evolutioniren Algo-
rithmus geeignet, der auf der Fitnesssteuerung beruht (siehe Abschnitt 5.1.3).
Solch eine Suche wird in Richtung der hoher gewichteten Zielsetzung zuerst ex-
plorieren. Das ist hier das Maf} 5, mit 0.5 gewichtet. Das erste Subziel des evo-
lutiondren Algorithmus besteht dann also darin, so viele weifle Positionen wie
moglich korrekt zu setzen. Entsprechend der Gewichtung von 0.4 fiir das Maf
r3 erfolgt die Suche dann leicht ,zeitversetzt* dahingehend, soviele Punkte der
Referenz wie moglich zu setzen, wobei die bereits korrekten weiflen Positionen
erhalten bleiben. Sobald das Muster eine echte Teilmenge der Referenz geworden
ist, ist eine Steigerung der Fitness nur noch dadurch méglich, daf diese Teilmenge
innerhalb der Referenz vergroflert wird. Dies setzt ein, sobald die Fitness deutlich
den Wert 0.9 iiberschreitet.

6.4 Ableitung der 2D-Lookup Matrix

Im folgenden sei wieder angenommen, dafl die Operationsbilder 1 und 2 bereits
bekannt sind, und auch ein Zielbild vorgegeben ist. Die Frage ist nun, ob es
ein Verfahren gibt, das die 2D-Lookup Matrix fiir ein Ergebnisbild liefert, dessen
Fitnessmaf, wie im letzten Abschnitt beschrieben, moglichst grof§ wird. In diesem
Abschnitt wird solch ein Verfahren vorgestellt. Dazu wird die Berechnung der
Fitnessfunktion in diesem Zusammenhang wiederverwendet.
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Angenommen, eine 2D-Lookup Matrix wiirde bis auf eine einzige schwarze Posi-
tion (g1, go) nur weifle Positionen beinhalten. Dann wird das aus der Anwendung
des 2D-Lookup Algorithmus sich ergebende Bild nur an den Positionen (x,y)
schwarz sein, fiir die Operation 1 den Grauwert g; und Operation 2 den Grau-
wert gy ergab, also in der Regel relativ wenige Pixel. Nun ergab die Diskussion der
Fitnessfunktion im letzten Abschnitt, dal dieses Mal den Wert 0.9 iibersteigt,
sobald die Menge aller schwarzen Pixel des Ergebnisbildes eine Teilmenge der
schwarzen Pixel des Zielbildes geworden ist, unabhéngig davon, wieviel Pixel dies
sind. Somit kénnen auch die kleinen Anteile schwarzer Pixel in den Ergebnisbil-
dern des eben beschriebenen Typs relativ grosse Fitnesswerte liefern. Und was
noch besser ist: fiir zwei solcher 2D-Lookup Matrizen, deren einzigen Schwarz-
Eintrdge an verschiedenen Positionen vorliegen, sind die sich ergebenden Mengen
an schwarzen Pixeln im Ergebnisbild disjunkt!

Formal ausgedriickt: bezeichnet [, ,) eine 2D-Lookup Matrix, die nur an der
Position (z,y) schwarz ist, sonst weif}, und [, eine beliebige 2D-Lookup Matrix,
in der genau die Positionen M = {(z1,vy1), (2,%2), ..., (Tn, yn)} schwarz sind,
dann ist im Ergebnisbild r,; die Menge aller schwarzen Pixel M, die Vereinigung
der disjunkten Mengen M, .., die sich jeweils aus der Anwendung von [, )
ergeben:

M, = U Lo o) © lopa (1), opa(I)]. (6.10)

Da die ,,Wunschmenge“ M, durch das gegebene Zielbild bekannt ist, ergibt sich
daraus eine Heuristik fiir die Besetzung der 2D-Lookup Matrix, in dem nur die
Positionen (z,y) Schwarz gesetzt werden, fiir die M, ,) weitestgehend innerhalb
der Menge aller schwarzen Pixel des Zielbildes liegt. Die unscharfe Formulierung
,weitestgehend innerhalb“ wird dabei so interpretiert, dafl die Fitnessfunktion
fiir das Ergebnisbild der Anwendung von /(, ) einen Wert grofier als 0.88 liefern
muf, also einen Wert etwas kleiner als 0.9. Die Menge M in [;; aller schwarzen
Positionen der 2D-Lookup Matrix besteht dann aus den Punkten (z,y), fiir die
gilt:

M = {(2,9) | f (liay) © [op1(1), 0pa(1)]) > 0.88} (6.11)

In dem Fall, daB8 M, ) leer ist, a8t sich keine Entscheidung treffen, ob dieser
Punkt zu M gehoren sollte oder nicht. In diesem Fall erhélt die 2D-Lookup Matrix
an dieser Stelle einen ,grauen® Eintrag (z.B. den Grauwert 127, wenn man an-
sonsten den Grauwert 0 fiir schwarze und den Grauwert 255 fiir weifle Positionen
gewihlt hatte). Das mit den grauen Eintrigen verbundene Generalisierungspro-
blem wird weiter unten diskutiert.

Liegt ansonsten eine nichtleere Menge an schwarzen Punkten im Ergebnisbild
vor, und ist der Fitnesswert dieses Bildes kleiner als 0.88, wird die Position in der
2D-Lookup Matrix Weifl gesetzt.

Diese Prozedur stellt eine Relaxation dar: jede Position der 2D-Lookup Matrix
wird ,,versuchsweise“ auf schwarz gesetzt. Verbessert dies den Wert eines glo-
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Operation 1

Ergebnisbild

\

Zielbild

Operation 2 2D-Lookup Matrix

Abbildung 6.4: Relaxation zur Ableitung einer nahezu optimalen 2D-Lookup Ma-
t1iX Lretazation (91, g2), wenn die Operationsbilder g; und gobekannt
sind.

balen ,Energieterms“ (hier der Wert der Fitnessfunktion fiir das Ergebnisbild,
die allerdings nicht unbedingt ein positiv definites Funktional und damit keine
»echte* Energie darstellen muB), wird die Anderung beibehalten. Auf Grund der
vergleichsweise geringen Anzahl von moglichen Zustandsidnderungen einer 2D-
Lookup Matrix bei 256 Grauwerten (2567) ist es jedoch méglich, hier auch alle
Zustandsdnderungen zu iiberpriifen und somit ein nahezu optimales Ergebnis fiir
die Belegung der 2D-Lookup Matrix zu erlangen.

Abbildung 6.4 zeigt das Ergebnis einer solchen Relaxation fiir zwei Beispiel-
bilder. Wie man sieht, ist alles in dem Moment ausreichend spezifiziert, in dem
die beiden Ergebnisbilder g; und ¢go der Operationen 1 und 2 vorliegen. Un-
abhéngig von der Art ihrer Gewinnung, also der Spezifikation der zu ihnen fiithren-
den Operationen, kann mittels dieser Relaxation sowohl eine 2D-Lookup Matrix
Lretazation(91, g2) als auch ein Fitnesswert (eben gerade der des mit lyejazation (91, 92)
gewonnenen Ergebnisbildes) diesen Operationsbildern zugewiesen werden. Damit
reduziert sich die Frage nach der Anpassung des gesamten Systems auf die Frage
nach der Spezifikation der beiden Operationen.

Hier liegt also genau der weiter oben beschriebene Idealfall eines 2D-Sytems vor
(siehe Seite 82): die Spezifikation der Fusionsoperation kann auf anderem Wege
erfolgen als die Spezifikation der einzelnen Operationsstriange. Das 2D-System
LUCIFER ist entkoppelt.

6.5 Spezifikation der Operationen

Im folgenden wird die Struktur eines Individuums der einer genetischen Program-
mierung unterworfenen Population beschrieben. Durch Einsatz der im vorherge-
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henden Abschnitts beschriebenen Relaxation geniigt es dabei, die Gestaltung der
zu den Operationsbildern g; und g fithrenden Operationen vorzunehmen. Es
ist also eine Operatorenalgebra festzulegen, die auf Bildoperationen angewendet
werden kann.

Zielstellung ist es dabei natiirlich, eine mdoglichst grofie Vielfalt an Operato-
ren fiir die Suche nach optimalen Operationsbildern bereitzustellen. Dies kann
z.B. durch explizite Vorgabe einer groflen Menge an bekannten Operatoren mit
unterschiedlichen Parametereinstellungen und anschlieender zufalliger Auswahl
daraus erreicht werden. Der Nachteil ist jedoch, dafl die Menge verfiigbarer Opera-
tionen dann begrenzt ist. Besser ist eine generische Prozedur, bei der Operatoren
aus der Kombination von Basisoperatoren gewonnen werden. Hierzu bieten die in
der genetischen Programmierung genutzten Syntaxbdume genau die ideale Form
fiir eine solche Kombination an.

Wenn wir jedoch die Repréasentation von Operatoren durch Superposition ande-
rer Operatoren erreichen wollen, ist ein weiterer Umstand zu beachten: die wahllo-
se Vermengung von Operatoren wiirde mit hoher Wahrscheinlichkeit Operatoren
produzieren, die immer weniger Selektivitdt z.B. fiir bestimmte Bildstrukturen
aufweisen (sozusagen eine variante Formulierung des No-Free-Lunch Theorems).
Dies umso mehr, je elementarer die gewéhlten Knotenfunktionen sind. Es gibt al-
so neben der Représentierung einer Vielfalt von Operatoren weitere Zielstellungen
in der Operatorkombination: die Basisoperationen sollten nicht so elementar wie
z.B. die vier Grundrechenoperationen sein, sie sollten in relativ geringer Anzahl
kombiniert werden, und unter den représentierten Operatoren sollten moglichst
viele bereits studierte Operatoren auftreten.

Dies kann erreicht werden, wenn als Knotenfunktionen der Syntaxbdume ge-
nerische Bildoperatoren verwendet werden, also Bildoperatoren, die jeweils eine
Menge bekannter Bildoperatoren zusammenfassen, und zusétzlich die Tiefe der
Béume stark begrenzt wird. Eine mogliche Umsetzung dieser Herangehensweise
wird im folgenden im Detail beschrieben, aber es sind natiirlich viele Variationen
hier denkbar.

Jedes Individuum einer Population ist in Form einer Baumstruktur zu représen-
tieren. Da jeder Baum im Endeffekt zwei Bildoperationen reprasentieren muf3,
sind die Knotenfunktionen ebenfalls Bildoperationen, und die Terminale Instan-
zen des Eingangsbildes.

Die Knotenfunktionen werden auf Basis eines Satzes formaler Superoperatoren
spezifiziert, die auf einer gemeinsamen Parameterstruktur (P.S) aufbauen. Diese
PS besitzt die folgenden Eintrége:

e Eine Maske M = {(7,7)} als eine Menge von Offset-Positionen. Das k-te
Element einer Maske M sei durch My, = (i, jx) bezeichnet. Die ,, Anwen-
dung® einer Maske auf einen Pixel mit der Position (z,y) liefert die Menge
der Pixelpositionen M o (x,y) = {(u,v)|lu = x +i,v =y + j,(i,j) € M},
auch als Nachbarschaft von (z,y) bezeichnet. Die in LUCIFER benutzten
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Masken sind auf symmetrische 3 x 3 Masken beschrankt (also |x;| < 1, |y;| <
1 und mit (z,y) € M ist auch (—z, —y) € M).

e Eine gewichtete Maske M, ist ein Tupel (M, f) aus einer Maske M und
einer Funktion f: M — R, die jedem Maskenoffset (i, j) eine reelle Zahl,
seine Gewichtung, zuordnet. Eine gewichtete Maske kann durch ein Schema
wie im Falle einer 3 x 3 Maske dargestellt werden:

w(_lr_]-) w(O,—l) w(lv_l)
M, = W(-1,0) W(0,0) W(1,0)
w(_lvl) w(O,l) w(lvl)

In LUCIFER sind Gewichte auf das Intervall [—5,5] beschrankt. Wenn nur
M, bekannt ist, kann M als Menge aller Offset-Positionen gefunden wer-

den, fur die f(i,7) # 0 ist.

e Ein einzelner Offset-Vektor p = (6,,6,). In LUCIFER ist dabei der Betrag
keiner Komponente grofer als 2.

e Eine BooLEsche Operation fy;; von {0,1} x{0,1} in {0, 1} mit der Nummer
Ny,.2. Die Notation fy;(n,m) bedeutet die bit-weise Anwendung von fp;
auf deren Argumente, wenn diese als Dualzahlen dargestellt werden. Also:
wenn bit;(z) aus der Dualzahlendarstellung von x das Bit ¢ extrahiert, dann
ist

e Eine Permutation II der ersten m Zahlen, wobei II, die Position der Zahl
k in solch einer Permutation bezeichnet.

e Ein Sortiervektor v = (vy,vs,...,vy), der einen Satz von m sortierten
GroBlen Gewichte zuweist (also das Gewicht v; dem grofiten, v dem zweit-
grofiten Wert usw.). Im folgenden sollen dabei rank"**(A) den i-tgrofiten
Wert von A und rank™m(A) den i-tkleinsten Wert von A bezeichnen. In
LUCIFER sind alle Komponenten von v auf den Wertevorrat {—1,0, 1} ein-
geschrankt.

e Ein symbolischer Wert Modus, der den Typ des formalen Superoperators
angibt, der unter Benutzung eines Teils der eben beschriebenen Parameter
angewendet wird. Die moglichen Werte von Modus werden im folgenden
beschrieben.

Folglich ist eine PS ein 6-Tupel (M, p, Ny,,,, IL, v, Modus).
Die Werte fiir Modus kénnen fiinf verschiedene Superoperatoren beschreiben:

2Es gibt genau 16 solcher Operationen, und N bezieht sich dabei auf eine bestimmte Ordnung
dieser Operationen, z.B. bei lexikografischer Anordnung der Operatoren auf die aus den
bindren Ergebniswerten konstruierbare Dualzahl.
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1. Logische Verschiebung TRANS. Sie benutzt den Vektor p und die Bitope-
ration mit der Nummer Ny, . Das Ergebnisbild an der Position (z,y) ist
durch

9(2,y) = foir (0(x = b,y = 0y), 0(2,y)) (6.13)

gegeben.

2. Faltung (oder Konvolution) CONVOL. Sie benutzt den Eintrag M, der
PS. Das Ergebnisbild an der Position (z,y) ist durch

g(z,y) = > fli,5)olx+iy+]) (6.14)
(

i,j)EM

gegeben. Die gewichtete Maske wird vor der Anwendung auf den Summen-
wert 0 verschoben, d.h. zu jedem Gewicht wird ein Wert ¢ addiert, so dafl

S (fu( M) +6) = 0 ist.

3. Ordered Weighted Averaging OWA [197]. Urspriinglich wurde diese Ope-
ration in Fuzzy-Inferenz-Systemen zur Durchfiithrung der Defuzzifizierung
eingefiihrt. Sie benutzt den Sortiervektor v. Um sie als Bildoperation anzu-
wenden, wird folgendes Vorgehen gewéhlt: die Pixelwerte (Grauwerte) der
Pixel der Nachbarschaft M o (z,y) des Pixel (z,y) werden in abfallender
Folge sortiert, und der Wert an der Sortierposition k£ wird mit dem Gewicht
v, mulitpliziert. Alle Produkte werden aufsummiert:

M|
g9(x,y) =Y veranki* (o(Mo (z,9))) (6.15)

k=1

Einige solcher OWA repréisentieren Standardoperatoren der Bildverarbei-
tung. So repréasentiert (1,0, ...,0) die Dilatation, (0,...,0,1) die Erosion,
(1,...,—1) den morphologischen Gradienten, (0,...,0,1,0,...,0) einen all-
gemeinen Rankoperator inkl. dem Medianoperator, wenn die Anzahl der
Nullen vor und nach dem Gewicht 1 gleich ist, und (1/n,1/n,...,1/n) den
Mittelwertoperator. OWA erlaubt die Formalisierung aller dieser Operation
in einem geschlossenen Ausdruck mit adaptierbaren Komponenten.

4. Texturnummern TIN. Bei den Texturnummern wird jedem Pixel ein Label
zugeordnet, welches die multimodale Groflenbeziehung seines Grauwertes
zu den Grauwerten seiner Nachbarschaft beschreibt. Jede Einzelbeziehung
eines Pixels zu einem seiner Nachbarn (der Pixel ist heller oder dunkler
als der Nachbar) liefert dabei ein Bit einer Dualzahl. Zur Festlegung der
Reihenfolge, in der diese Bits zu einer Dualzahl zusammengefasst werden
wird die Permutation II aus der P.S benotigt. Formal bedeutet dass: an der
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Position (x,y) wird ein Bitstring b von derselben Grofie wie M bestimmt.
Das k-te Element von b bestimmt sich dabei geméafl

by — { 1 wenn (o([M o (z,9)]x) > o(x,y), (6.16)

0 sonst.

Dann wird eine Zahl n aus dem Bitstring b konstruiert, deren k-tes Bit
sich aus der Permutation II in der Form bity(n) = by, ergibt. Nachdem n
auf den Grauwertbereich {0, ..., gmae } normiert wurde, ist n der Grauwert
des Ergebnisbildes an der Position (z,y). Der hier Texturnummer benannte
Operator ist auch unter der Bezeichnung LBP fiir local binary pattern oder
Census-Transformation bekannt. Diese anderen Bezeichnungen werden aber
eigentlich nicht dem offensichtlichen Klassifikationscharakter dieses Opera-
tors gerecht.

5. Ordered Weighted Minimum OWDM. Diese Operation nutzt die gewich-
tete Maske M,,. Die Maskengewichte werden (im voraus) in abfallender
Ordnung sortiert, die Pixelwerte in der Nachbarschaft von (z,y) in auf-
steigender Ordnung. Dann wird eine minmax Operation auf diese beiden
Wertsequenzen angewendet und das Ergebnis im Ergebnishild als Grauwert
verwendet:

g(z,y) = H/l\_;t11|1 [max [mnk,’f”(fw o M), rank(o(M o (z, y))” (6.17)

Damit ist geklart worden, wie durch eine Parameterstruktur PS eine Bildopera-
tion spezifiziert werden kann. Im Ablauf einer genetischen Programmierung wird
dann eine Baumstruktur als Individuum folgendermaflen konstruiert:

1. An der Wurzel (Ebene 0) besitzt jeder Baum genau zwei Verzweigungen
(um die zwei Operationen fiir den 2D-Lookup in einem einzigen Baum zu
spezifizieren).

2. Auf jeder Ebene \ > 0 verzweigt jeder Funktionsknoten entweder in weitere
Funktionsknoten oder Terminals der néchsthoheren Ebene.

3. Jedem Funktionsknoten und Terminal ist exakt eine zufillig initialisierte
Parameterstruktur zugeordnet.

Weiterhin ist jedem Funktionsknoten eine der folgenden Bildoperationen zuge-
ordnet:

1. Pixelweise Subtraktion —. g(x,vy) = |g1(x, y) — g2(x, y)].
2. Pixelweises Quadrieren sq. g(z,v) = ¢3(2,9)/ Gmaz-

3. Pixelweises Minimum min. g(z,y) = min[g;(x,y), g2(x, y)].
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4. Pixelweises Maximum max. g(z,y) = max[g(z,y), g2(x, y)].

5. Ausfithrung der PS \. g = PS o ¢;.

Schlielich beschreibt ein Baum 7" dann die beiden bendtigten Operationen in
der folgenden Weise: Das Originalbild wird an alle Terminale, d.h. an alle End-
punkte der Bdume, iibergeben. Jedes Terminal wendet dann die durch den Mo-
dus-Parameter seiner P.S beschriebene Operation auf das Ausgangsbild an. Die
bearbeiteten Bilder werden als Operanden an die Knoten der néchsttieferen Ebe-
ne iibergeben usw. Der Wurzelknoten sammelt die beiden Ergebnisbilder ein und
wendet die im letzten Abschnitt beschriebene Relaxation an, um die 2D-Lookup
Matrix festzulegen. Damit beschreibt jeder solcher Baum T eine vollstédndige Spe-
zifikation eines 2D-Lookup. Gleichzeitig wird so jedem Baum T ein Fitnesswert
zugewiesen, als Wert der Fitnessfunktion fiir das Ergebnis der Anwendung der
gemafl der Relaxation ermittelten 2D-Lookup Matrix.

Im folgenden soll ein Beispiel fiir einen solchen Baum und seine Interpretati-
on als Bildoperation gegeben werden (siehe Abbildung 6.5). Der Beispielbaum
hat sechs Knoten, denen die fiinf folgenden PS = {M,,p, Ny,.,, 11, v, Modus)
zugeordnet sind:

PS1:

(e]
[\
(a]

,(1,1),11, T3, (1,0,0), TRANS

PSy={[1]2]21(1,2),7 I3, (1,0,0), OWA

PS3;=<|1]2]1}](-1,0),3,II12354,(0,0,1), OWA

PS4 = 3 5 2 ,(—1,—2),5,1_[312,(1,0,—1), TN

PS5 - 1121 a(2a0)757H512437(17070)5 OWA
0(1]0

Man beachte, dafl PS4 niemals auf ein Bild angewendet wird, und dal PS5 und
PS5 dieselbe Maske besitzen. Es wird angenommen, dafl Bitoperation 7 die XOR-
Operation bezeichnet. Dann ergibt sich, dal die durch den Baum gegebene Ope-
ration 1 sich als die (absolute) Differenz eines sich um den Offset (1, 1) verscho-
benen und mit dem Original via XOR verkniipften Bildes (PS7) und dem mit
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(op1.0p2)
A

0 0 o

Abbildung 6.5: Beispiel fiir eine Baumstruktur 7', die zwei Bildoperationen fest-
legt (siehe Text fiir weitere Erldauterungen).

einer horizontalen Maske dilatierten Originalbild (PS;) darstellt. Operation 2 ist
die morphologische Offnung des Bildes mit einer Kreuzmaske (PS5 und PSs). In
Abbildung 6.6 sind Zwischenergebnisse und Operationsbilder fiir dieses Beispiel
dargestellt.

Die Strukturierung von Bildoperationen in der eben beschriebenen, relativ
komplexen Weise wurde aus den folgenden Griinden so gewéhlt:

e Viele so beschriebene Operationen beschreiben bekannte Bildoperationen.
Ein Baum tendiert eher dazu, Operationen wie Dilatation, Erosion, Schlie-
Bung, Offnung, Gradienten, SOBEL-Operator, GAuss-Filter, Schattenbild
usw. zu beschreiben.

e Esist eher unwahrscheinlich, als Ergebnis der Anwendung eines Baumes un-
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Originalbild

Abbildung 6.6: Zwischenbilder und Operationsbilder der durch den Baum in Ab-
bildung 6.5 spezifizierten Operationen.

erwiinschte Operationsbilder, wie z.B. Bilder, die vollstandig schwarz oder
weil sind, zu erhalten.

e Alle Operationen bewahren Bildpositionen (eine in der mathematischen
Morphologie local knowledge genannte Option).

e Die maximale Aritét eines Knotens (also die Anzahl abgehender Verzwei-
gungen) ist zwei. Auch wurde die maximale Tiefe eines Baumes auf fiinf
reduziert. Damit konnen die Badume auch gehandhabt werden, also ihre
Struktur ist nachvollziehbar, Redundanzen kénnen erkannt werden und die
Baume iiberhaupt manuell nachbearbeitet werden.

Abbildung 6.7 stellt Beispiele fiir verschiedene, zufillig initialisierte Baum-
strukturen dar. Dies demonstriert die Variabilitéit der eingesetzten Operationen,
von denen jede verschiedene Bildstrukturen verstéarkt oder abschwécht, und von
denen keine ein triviales Ergebnis liefert.
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Abbildung 6.7: Einige Beispiele fiir Operationsbilder, die durch zufillig initia-
lisierte Baumstrukturen aus dem linken oberen Bild gewonnen
wurden.

6.6 Anwendungen

6.6.1 Detektion von Texturfehlern

Zur Demonstration der Leistungsfahigkeit des LUCIFER Systems werden Beispiele
aus dem ,, Textilfehler-Katalog“ des IPK Berlin (TFK) betrachtet. Zum Vergleich
wurde eine ,konventionelle® Merkmalklassifikation angewendet. Merkmale der
Co-occurrence-Matrix [61] [132] [16] von jeweils zehn im Bild plazierten 8 x 8
Fenstern fiir jede Klasse (Texturhintergrund und Texturfehler) wurden ermittelt.
Danach wurde ein MBPN (siehe Abschnitt 2.2.1) mit 14 Eingabeneuronen, 16
versteckten Neuronen und 2 Ausgabeneuronen (fiir die beiden Klassen) mit diesen
Beispielen 1000 Zyklen lang trainiert. Die trainierten MBPN wurden dann iiber
allen Fenstern einer Parkettierung des gesamten Bildes abgerufen. Die Ergebnisse
fiir vier Beispiele aus dem TFK sind in Abbildung 6.8 dargestellt.

Generell kann gesagt werden, daf§ dieses Vorgehen keine hohe Auflésung be-
sitzt, da diese auf die Grofle der Texturfenster von 8 x 8 eingeschréankt ist. Die
Ergebnisse fiir TFK 1-fr8 und TFK 1-st11 sind gut. Das Ergebnis fiir TFK 3-
st23b enthélt viele Fehler. Dies ist auf die starken Schwankungen der Grauwerte
innerhalb des Fehlerbereiches zuriickzufiihren, die durch die zehn Trainingsbei-
spiele nicht ausreichend représentiert werden konnten. Das MBPN kann hier nicht
ausreichend generalisieren. Das Ergebnis fiir TFK 3-frla ist nicht akzeptabel. Der
Fehler ist sehr klein und in geringem Kontrast zu seiner Umgebung. Es treten
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zu viele in Bezug auf eine Klassifikation widerspriichliche Grauwertkonstellatio-
nen innerhalb des Bildes auf. Diese kénnen durch ein MBPN nicht klassifiziert
werden.

Natiirlich soll damit nicht bewiesen werden, dafl eine Merkmalklassifikation
nicht prinzipiell besser funktionieren kann. Zu jedem Beispiel liefle sich auch ei-
ne entsprechende Anpassung vorstellen. Es muf3 jedoch vermerkt werden, daf
sich das Ergebnis nur dadurch verbessern lét, daf§ entweder mehr Trainingsda-
ten verwendet werden (mit der Gefahr der Uberspezialisierung auf diese kleinen
Bildproben), dafl das MBPN lénger trainiert wird oder daf eine andere Art der
Merkmalberechnung gewéahlt wird. Auch mufl bemerkt werden, daf3 die daraus re-
sultierende Datenbehandlung gerade fiir unerfahrene Nutzer solch eines Systems
nicht gerade einfach ist.

TFK 1-fr8

TFK 1-st11 TFK 3-fria

Abbildung 6.8: Ergebnisse der Anwendung der konventionellen Merkmalklassifi-
kation auf vier Beispiele aus dem TFK (siehe Erlduterungen im
Text).

Um LuUCIFER auf diese Beispiele anzuwenden, ist wesentlich weniger notwen-
dig. Die Zielbilder wurden mit einem handelsiiblichen Photoretuschierprogramm
erstellt. Dann wird das System durch Vorgabe von Ausgangsbild und Zielbild
konfiguriert und die genetische Programmierung angewendet. Die Ergebnisse fiir
diese vier Beispiele, inklusive der beiden Operationsbilder und der relaxierten 2D-
Lookup Matrix, sind in den Abbildungen 6.9 bis 6.12 dargestellt. In jedem Beispiel
wurden als Konfiguration der genetischen Programmierung 30 Elternbdume und
80 Kinder benutzt. Der Algorithmus lief solange, bis die genetische Diversitéit der
Population 0 war, also alle Individuen dieselbe Fitness aufwiesen (iiblicherweise
nach etwa zehn Generationen).

Wie aus den Abbildungen ersehen werden kann, erfiillt das System seine Auf-
gabe und generiert geeignete Texturfilter. Die Leistung dieser Filter ist gut bis
sehr gut. Es muf bemerkt werden, daB eine exakte Ubereinstimmung von Ei-
gebnisbild und Zielbild natiirlich in der Regel nicht moglich ist, und auch keinen
besonderen Wert gegeniiber dem Fall kleinerer Abweichungen hétte. Die visuel-
le Erscheinung eines Fehlers ist stets subjektiv, und die {ibergebenen Zielbilder
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konnen leicht unterschiedlich gestaltet sein, wenn sie z.B. von verschiedenen Nut-
zern erzeugt werden. Die Begrenzungen der Fehlerbereiche in den Zielbildern sind
virtuell und korrespondieren nicht notwendigerweise mit tatséchlich in den Grau-
wertkonstellationen ausmachbaren Strukturen.

Auch mufl bemerkt werden, da nicht der in einem globalen Sinne optimale
Filter so gefunden wird. Der Suchraum des Problems ist viel zu grof}, um von
der genetischen Suche auch nur annidhernd vollstindig untersucht zu werden. Es
ist eher so, dafl es innerhalb des qualitativen Rahmens, den von LUCIFER gene-
rierte Filter abstecken, sehr viele gute, praktisch einsetzbare und durch LUCIFER
auffindbare Losungen fiir ein Texturproblem existieren. Pessimistisch formuliert
lieBe sich auch sagen, daf} zufillig initialisierte Losungen gegen etwas bessere
evolvieren.

Um iiber die Generalisierungsfihigkeit der erzeugten Filter eine Aussage zu
treffen, wurde ein groflerer Satz von 24 Beispielen aus dem TFK untersucht. Zu
jedem Beispiel wurden kleine Referenzfenster aus dem Gesamtbild ausgeschnit-
ten, die einen Fehlerbereich enthielten. Das System wurde auf jeden Fehler genau
einmal angewendet (im Unterschied zum praktischen Fall, in dem aus mehreren
Léufen von LUCIFER der beste ausgewihlt werden sollte). Die evolvierten Filter
wurden dann auf das gesamte Bild angewendet. Die Anzahl der schwarzen Pixel
auBerhalb des Referenzbereiches wurde gezihlt, genauso wie die Anzahl der grau-
en Pixel. Letztere treten im Gesamtbild deshalb auf, weil graue Eintrége in der
2D-Lookup Matrix ja aus Grauwertpaaren resultierten, die im Referenzbereich
nicht auftraten. Dennoch konnen sie auflerhalb der Referenz natiirlich auftreten,
z.B. als eine Folge einer inhomogenen Hintergrundbeleuchtung.

Die Anzahl der schwarzen Pixel aulerhalb der Referenz liefert ein Ma8 fiir die
Fehlerrate des Filters (,false alarms®), die Anzahl der grauen Pixel ein Maf fiir
die Generalisierungsfahigkeit und fiir die Kompatibilitdt von Referenz und Ge-
samtbild. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.1 angegeben. Die mittlere Fehlerrate
liegt demnach bei 1.9%, die mittlere Inkompatibilitidt bei 2.2%. Dies sind auf je-
den Fall sehr gute Ergebnisse, wenn man noch beachtet, dafl sie keiner weiteren
manuellen Anpassung unterlagen. Die Schwankungen jedoch gerade der Fehler-
rate sind relativ hoch (zwischen 2 und 57 774 von 262 144 Pixeln).

Eine genaue Betrachtung der entsprechenden 2D-Lookup Matrizen gibt jedoch
eine Erklarung fiir diese Schwankungen:

e FEinige 2D-Lookup Matrizen sind separabel, d.h. der texturierte Hintergrund
ist durch eine Gruppierung kompakter weifler Regionen im Bild der Matrix
reprasentiert. Die Fehlerbereiche (also die schwarzen Punkte) umranden
solche kompakten weiflen Regionen. In diesem Fall wird vom Filter eine
sehr gute Generalisierungsfahigkeit erwartet.

e Es konnen jedoch auch Regionen auftreten, in denen schwarze und weifle
Punkte hoffnungslos ineinander vermischt sind. Je mehr solche Regionen in
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Originalbild Zielbild

2D-Lookup Matrix

Ergebnisbild

Abbildung 6.9: Ergebnis fiir Beispiel 1 (TFK 1-fr8).
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Originalbild Zielbild

Operation 1 Operation 2
0 A ) £ ) 255

g2

A
255-

2D-Lookup Matrix

Y

Ergebnisbild

Abbildung 6.10: Ergebnis fiir Beispiel 2 (TFK 3-st23b).
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Originalbild Zielbild

Operation 1 Operation 2
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2D-Lookup Matrix
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Ergebnisbild

Abbildung 6.11: Ergebnis fiir Beispiel 3 (TFK 1-st11).
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Abbildung 6.12: Ergebnis fiir Beispiel 4 (TFK 3-frla).
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TFK No. No. of Wrong Blacks No. of Grays
1-fr13a 407 12832
1-fr13b 11 33030
1-fr13c 2 2908
1-fr13d 18 1343
1-fr19 15 1322
1-st47a 1017 2276
2-153 75 6
2-laullb 70 2098
2-lau19 280 862
2-lau2 524 3804
2-lau6 498 495
2-lau24 614 283
3-frdc 2325 16301
3-fr8 57774 5552
3-st18b 5717 10352
3-st20 2142 3367
3-fr19 15044 6216
3-std7a 17278 17680
4-frla 88 2004
4-st14 2355 3882
4-fr19 67 1854
4-st22a 536 2280
4-st27a 5 2555
4-st29 12135 6450

Tabelle 6.1: Generalisierungsfahigkeit des LUCIFER Systems fiir 24 Beispiele aus
dem TFK. Alle Bilder enthalten 262 144 Pixel. Im Mittel sind 1.9%
der Pixel auBerhalb der Referenz schwarz und 2.2% grau.



116 6 Das LUCIFER System zur Texturanalyse

2D-Lookup Matrizen auftreten, je stérker hat sich die evolutiondre Anpas-
sung auf zufillige Grauwertkonstellationen in den beiden Operationsbildern
fokussiert. In diesem Fall werden die Filter eine geringe Leistung in Bezug
auf andere Bilder aufweisen, die denselben Fehler oder denselben Textur-
hintergrund aufweisen.

Deshalb wird Kompaktheit innerhalb der 2D-Lookup Matrizen als wesentliches
Kriterium zur Gewéhrleistung einer hohen Generalisierungsfahigkeit der gene-
rierten Texturfilter angesehen. Wenn diese Matrizen so manipuliert werden, dafl
sich diese Kompaktheit erhoht, werden die Filter auf anderen Bildern derselben
Texturklasse eine hohere Erkennungsrate aufweisen (moglicherweise fiir den Preis
einer geringeren Erkennungsrate fiir die Bildern, von denen sie generiert wurden).
Im néchsten Abschnitt wird auf diese Frage weiter eingegangen.

6.6.2 Texturdetektion

In diesem Abschnitt soll am Beispiel der Texturdetektion dargestellt werden, wie
LuctirER auch zur Losung anderer Aufgabenstellungen genutzt werden kann.
Dies illustriert, dal die Vorgabe eines Zielbildes in einem gewissen Sinne auch
als "Programmierung” des Systems verstanden werden kann und nicht nur als
reine Nutzeroption. Texturdetektion ist fiir eine Reihe von Anwendungen insbe-
sondere aus dem Gebiet der Bildinhaltsanalyse interessant. Als Beispiel sei hier
nur genannt, dafl z.B. Verfahren des digitalen Wasserzeichens Modifikationen ei-
nes Bildes besser in Bereichen mit starker Textur vornehmen koénnen, die dem
Betrachter dann weniger auffillig sind.

Ansatz

Der Ansatz zur Texturdetektion, d.h. zur Separation von texturierten und nicht-
texturierten Bereichen eines Bildes basiert auf einer einfachen Beobachtung: Ab-
bildung 6.13 stellt zwei verschiedene Verteilungen von 20000 Zufallspositionen
als schwarze Pixel in einem Bild der Grofie 256 x 256 Pixel dar. Der Unter-
schied beider Verteilungen (a) und (b) liegt darin, dafl die Verteilung in (b) einer
zusitzlichen Einschréinkung unterlag. In Teilbild (a) sind die Koordinaten aller
Positionen gleichverteilt zufillig gewidhlt worden. Fiir Teilbild (b) wurden von
diesen gleichverteilten Koordinaten nur Positionen akzeptiert, bei denen keine
direkte Nachbarposition bereits vorher gewahlt worden war. In Teilbild (b) ist
also jeder schwarze Pixel von allen anderen separiert.

Der Eindruck eines "reinen Zufallsmusters” wird jedoch eher durch Teilbild (b)
als (a) reprisentiert werden. Teilbild (a) scheint dem Betrachter mehr ” Textu-
riertheit” zu bieten als Teilbild (b). Statistisch gesehen ist jedoch (a) ”zufalliger”.
Dies ist ein subjektiver Eindruck, der schwer quantifiziert werden kann. Er zeigt
jedoch, dafl die Wahrnehmung von Textur an einer reinen Zufallsverteilung veri-
fiziert werden kann, also Textur keine ” ground truth” besitzen muss.
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(a) (b)

Abbildung 6.13: Zuféllige Punktmusterverteilungen, die durch gleichverteilt
zuféllige Koordinaten generiert wurden. Fiir Teilbild (b) gab es
die zusétzliche Einschriankung, daf§ ausgewéhlte Punkte nicht
direkte Nachbarn sein diirfen. Teilbild (b) scheint trotzdem eher
dem Eindruck einer positionellen Unterschiedslosigkeit zu ent-
sprechen als (a).

Daraus 148t sich ein Ansatz ableiten, um texturierte Bereiche in Bildern zu ex-
trahieren und zu dessen Umsetzung das LUCIFER Verfahren ebenso genutzt wer-
den kann wie zur gezielten Gestaltung von Texturfiltern. So, wie das menschliche
Auge dazu gebracht werden kann, Feinmuster in Punktverteilungen wahrzuneh-
men, kann der 2D-Lookup dazu gebracht werden, solche Feinmuster zu finden.
Der direkte Ansatz ist es, solche Zufallsverteilungen in das Zielbild zu integrieren.

Ein kleines Experiment soll dies unterstreichen. Fiir ein aus gleichverteilt zufélli-
gen Grauwerten bestehendes Grauwertbild wurde ein Zielbild gestaltet, bei dem
ein willkiirlich gewahlter Bereich auf Schwarz gesetzt wurde (Abb. 6.14, mittlere
Spalte). Natiirlich kann es keinen Texturfilter geben, der das Zufallsgrauwertbild
in solch ein Zielbild transformiert. Das LUCIFER Verfahren kann dies jedoch zu
einem gewissen Grad schon erreichen, wie das Ergebnis rechts oben in Abb. 6.14
zeigt. Die haufigste Wiederholung eines lokalen Feinmusters (und dessen Exklu-
sion in den als Weifl vorgegebenen Bereichen) kann zu einer Filterung nur dieser
Bereiche mit einer hoheren Fitness fithren. Der Vergleich desselben Vorgehens mit
eher homogenen Grauwertbildern, oder Gradientenverlaufen zeigt, daf es in sol-
chen Fallen nahezu unmdéglich ist, den widerspriichlichen Vorgaben des Zielbilds
(dieselben Grauwertkonstellationen wurde sowohl dem Vorder- als auch Hinter-
grund zugeordnet) gerecht zu werden. Nur einige wenige Punkte, im wesentlichen
Randeffekte, konnen extrahiert werden.

Daraus kann der wesentliche Ansatz abgeleitet werden: Gegeben sei ein Bild I
unbekannten Inhalts. Diesem Bild wird ein Grauwertbild I, in eindeutiger Weise
zugeordnet (I kann auch ein Farbbild sein). Dann werden zufillige Binérbilder
erzeugt, z.B. zwei zueinander inverse Schachbrettmuster wie in Abb. 6.15 darge-
stellt (die RegelméBigkeit des Musters spielt keine Rolle fiir den Ansatz, es ist
nur technisch besser zu handhaben). Nun wird mit jedem dieser Binérbilder als
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Abbildung 6.14: Anwendung des LUCIFER Verfahrens bei Vorgabe eines beliebi-
gen Zielbildes mit einem Rauschbild (obere Reihe), einem homo-
genen Bild (mittlere Reihe) und einem Gradientenbild (untere
Reihe) als Eingangsbild.

Zielbild LUCIFER ausgefiihrt, und die erhaltenen besten Ergebnisbilder werden
zusammengefaf3t. In diesem Fall besteht kein weiteres Interesse an den Operati-
onsbhildern oder der 2D-Lookup Matrix selbst.

SwW ws

Abbildung 6.15: Zwei zueinander inverse Schachbrettmuster, die als Zielbilder zur
Texturdetektion genutzt wurden.

Als Ergebnis erhalt man mehr schwarze Punkte in Bereichen des Bildes I, mit
starker Texturierung. Durch die Nutzung zueinander inverser Schachbrettmuster
war in jedem Durchlauf jeder Pixel genau einmal dem Vordergrund zugeordnet
worden. Natiirlich kénnen auch andere Mengen von Binérbildern genutzt wer-
den. Wesentlich ist, da} es keine oder nur sehr geringe Korrelation zwischen
der flachenhaften Verteilung von Grauwerten in I, und der Verteilung schwar-
zer Punkte in den Zufallsbildern gibt. Fiir allgemeine fotografische Aufnahmen
ist dies auch sehr unwahrscheinlich.

Ergebnisse

Das Verfahren wurde am Testbild ” Neukaledonien” (Abb. 6.16) getestet. Die Er-
gebnisse mehrerer unabhéngiger Anwendungen von LUCIFER (vier in diesem Fall)
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wurden per Minimum-Operation zusammengefaflt, d.h. in dem in Abb. 6.16 dar-
gestellten Ablauf ist im vorletzten Bild jeder Pixel als Schwarz gesetzt worden,
der in mindestens einem der acht Ergebnisbilder auch schwarz war. Zur Nachbe-
arbeitung dieses Bildes (unterstes Bild in Abb. 6.16) wurden die lokalen Dichten
der Verteilung schwarzer Pixel dann durch Grauwerte repréisentiert.

Abbildung 6.16: Texturdetektion auf dem Testbild: dargestellt sind das Eingangs-
bild und die zwei komplementéren Zielbilder (obere Reihe), die
Ergebnisse von jeweils vier Anwendungen von LUCIFER fiir je-
des Zielbild (zweite Reihe), die Zusammenfithrung der Ergeb-
nisse (dritte Reihe), das punktweise Minimumbild beider Teiler-
gebnisse (vierte Reihe) und das nachbearbeitet Pixeldichtenbild
(untere Reihe).

Im Ergebnisbild sind die stark texturierten Bereiche des Museums und der da-
hinterliegenden Waldlandschaft (inklusive der Reflexion des Museums im Wasser)
klar von den wenig texturierten Bereichen des Wassers, des Berges am Horizont
und des Himmels getrennt. Der ebenfalls kleine dunkle Bereich in der rechten
oberen Ecke deutet auf einen Artefakt in der Aufnahme selbst hin, der erst bei
genauer Betrachtung des Bildes wahrgenommen werden kann.
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Abbildung 6.17: Zwischenergebnisse zu einem der LUCIFER Anwendungen aus
Abb. 6.16.

Abbildung 6.17 stellt die internen Bilder des LUCIFER Verfahrens fiir einen Ab-
lauf dar. Trotz der Zufallsvorgabe weist die adaptierte 2D-Lookup Matrix noch
eine klare Struktur auf. Zum Vergleich zeigt Abb. 6.18 das entsprechende Va-
rianzbild. Hierbei wurde die Varianz der Grauwerte in der 5 x 5-Nachbarschaft
eines jeden Pixels als Grauwert dargestellt. Wie man sieht, verstéarkt diese Ope-
ration lediglich lokale Varianzen und erkennt keine Ahnlichkeiten iiber grofere
Absténde, wie es der vorgestellte LUCIFER Ansatz leistet.

Abbildung 6.18: Varianzbild des Testbildes.

Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde vorgestellt, wie das LUCIFER Verfahren auch ge-
nutzt werden kann, um texturierte Bereiche in Bildern an sich zu detektieren,
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unabhéngig von einer genauen Vorgabe durch ein Zielbild. Dies kann erreicht
werden, in dem Zufallsbilder als Zielbilder genutzt werden und die Ergebnisse
geeignet zusammengefafit werden.

6.7 Verbesserung der Systemleistung

6.7.1 Verbesserung der 2D-Lookup Matrizen

Die Bemerkungen am Ende des letzten Abschnitts fithren in Bezug auf die per
Relaxation gewonnenen 2D-Lookup Matrizen auf eine neue Fragestellung: das
Finden und Verstédrken kompakter Regionen in der Klasse von Bildern, zu denen
die 2D-Lookup Matrizen gehéren (sieche Abbildung 6.19 fiir weitere Beispiele).

Abbildung 6.19: Beispiele fiir durch LUCIFER generierte 2D-Lookup Matrizen.

Auf den ersten Blick scheint dies ein typisches Problem fiir eine Clusterana-
lyse zu sein. Dies ist jedoch aus folgenden Griinden nicht der Fall: die Regionen
mogen visuell wahrnehmbare Cluster ergeben, aber in einigen Féllen sind diese
Cluster nur durch einige Pixel gegeben, die iiber der prospektiven Clusterregion
verstreut sind. In anderen Féllen bilden sie zwar kompakte Regionen, jedoch mit
unscharfen Begrenzungen. In solchen Fillen sind also Positionen trotz vorhande-
ner Markierung (schwarz, weif}, grau) eindeutig im Rahmen der Regionenbildung
anderen Gruppen zuzuordnen als im urspriinglich gegebenen Fall. Eine solche
Clusterprozedur miifite also von sich aus auch generalisieren konnen.

Neuronale Netze stellen solche generalisierungsfahige Prozeduren dar. Im fol-
genden werden zwei Zugidnge vorgestellt. Der erste Zugang benutzt ein MBPN,
der zweite ein vereinfachtes Radiale Basisfunktionen Netzwerk (RBF), das soge-
nannte Unit RBF [4].
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Der MBPN Zugang

Ein MBPN (siehe Abschnitt 2.2.1) 1d8t sich mittels einer 2D-Lookup Matrix
folgendermaflen trainieren: aus der Matrix werden zwei Bilder erzeugt. Im Bild I;
sind alle Positionen weifl (Grauwert 255), die in der Matrix weif sind, alle anderen
sind schwarz (Grauwert 0). Im Bild I, sind alle Positionen schwarz (Grauwert 0),
die in der Matrix schwarz sind, alle anderen Positionen sind weif§ (Grauwert 255).
Mit anderen Worten: beide Bilder stellen jeweils Grenzfille der mit den grauen
Positionen der 2D-Lookup Matrix gegebenen Ambiguitéit dar.

Die Bilder I; und I5 geben nun positionelle Trainingsdaten fiir ein MBPN fiir
ein Zweiklassenproblem (schwarze und weisse Pixel). Das MBPN wurde mit vier
Eingabeneuronen, zehn versteckten Neuronen und zwei Ausgabeneuronen kon-
figuriert. Ein Trainingsdatensatz entsteht aus einer zufillig ausgewéhlten (z,y)
Position der Bilder und dem Pixelwert an dieser Position im jeweiligen Bild (1
fiir schwarz, 0 fiir weifl). Die vier Eingabeneuronen empfangen die Werte x, v,
22 und y2. Die Quadrate werden ebenfalls iibergeben, damit das neuronale Netz
auch Kurven zweiter Ordnung zur Separation der Eingabedaten in seinem Merk-
malraum (der gleich der Koordinatenebene eines Bildes ist) nutzen kann.

(b)

Abbildung 6.20: 2D-Lookup Matrix (a) und ihre Approximation durch ein MBPN
(b) (einfacher Fall).

Zu jedem der Bilder I; und I, wurde ein eigenes MBPN trainiert. Es wurden
jeweils 500 Positionen zufillig ausgewéhlt, und ein MBPN iiber jeweils 500 Zy-
klen trainiert (danach trat kaum noch eine Verringerung des Fehlers auf). Dann
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wurde jedes Netz iiber alle Bildpositionen abgerufen, was ein Bild ergibt, welches
entsprechend des Separationsverhaltens eines MBPN nur noch kompakte Regio-
nen enthalten kann. Auf diese Art ergibt sich aus Bild I; das Bild rec; und aus
Bild I, das Bild rec,. Beide Bilder werden mittels der in Tabelle 6.2 angegebenen
Regeln zu einem Ergebnisbild rec fusioniert.

(a)

(b)

Abbildung 6.21: Ergebnisbilder unter Verwendung der urspriinglichen 2D-
Lookup Matrix (a) und der approximierten (b) aus Abbildung

6.20.
recy recy rec
weif3 weif3 weif3
weifl schwarz weifl
schwarz | weifl grau
schwarz | schwarz | schwarz

Tabelle 6.2: Regeln zur Fusion der beiden Abrufbilder an einer Position (z,y).

Die zweite Regel, die dabei den Konflikt beschreibt, dafl rec; an derselben
Position weif ist, an der recy schwarz ist, wurde zugunsten von weify (also Tex-
turhintergrund) entschieden, da in der Regel schwarze Punkte weile kompakte
Regionen umgeben. In Abbildung 6.20 ist das Ergebnis einer solchen Approxi-
mation einer einfachen 2D-Lookup Matrix dargestellt. Abbildung 6.21 zeigt den
Vergleich der Anwendung beider Matrizen, der originalen und der approximier-
ten, in Bezug auf das Ergebnisbild.

Fiir komplizierter geformte 2D-Lookup Matrizen ist das Ergebnis solch eines
Vorgehens jedoch nicht zufriedenstellend. Zu viele isolierte schwarze Pixel, die
iiber einen groffen Teil des Bildes verstreut sind, kénnen nicht ausreichend durch
die Trainingsdaten beschrieben werden. In diesem Fall ist es sinnvoll, das Bild
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(b)

Abbildung 6.22: 2D-Lookup Matrix (a) und ihre Approximation durch ein MBPN
(b) (komplizierter Fall).

15 mittels morphologischer Operationen vorzuverarbeiten. Um das in Abbildung
6.22 dargestellte Ergebnis zu erzielen, wurde Iy zuerst morphologisch getffnet
mit einer 3 x 3 Vollmaske, danach morphologisch geschlossen mit einer 3 x 3
Kreuzmaske. Dadurch wurden alle vollstandig isolierten schwarzen Pixel entfernt,
und in Gebieten mit mittelstarker Streuung der schwarzen Pixel ,,Minicluster®
aufgebaut.

Folgendes kann iiber den MBPN Zugang gesagt werden:

e Dieser Zugang ist in der Lage, 2D-Lookup Matrizen mit brauchbaren Er-
gebnissen zu approximieren.

e Die approximierten Regionen weisen eine glatte Form auf, jedoch ist die
Approximation insgesamt sehr grob. Einige (wichtige) Details zu einer ge-
ringeren Skala konnen verlorengehen.

e Der Aufwand fiir die Approximation ist nicht sehr hoch, das Training der
beiden MBPN jedoch relativ zeitaufwendig.

e Aus den Gewichten der versteckten Neuronen 14t sich jede Region als ein
System von Ungleichungen beschreiben. Auf diese Art kann auch ein Tex-
turmodell fiir die Hintergrundtextur erstellt werden, das jedoch nicht fuzzy-
basiert ist.
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Der Unit RBF Zugang

Das Unit RBF wurde durch Anderson vorgestellt [4]. Seine grafische Darstellung
ist ein dreischichtiges Radiale Basisfunktionennetzwerk (RBF), dessen Gewichte
einzig aus der Menge {—1,0, 1} stammen. Die internen Berechnungen eines Unit
RBF konnen in der Formel

N
o(x) =Y dye Hleerl® (6.18)

k=1
zusammengefafit werden, wobei x = (x1,9,...,x,) der Eingabevektor ist, dj

eine ganze Zahl aus {—1,0,1} und ¢, eine geeignete Sequenz von Zentren von
GAuss-Verteilungen.

Das Ziel des Trainings eines Unit RBF ist die Approximation einer Menge
durch den positiven Support von o(z), d.h. wenn D als Menge durch den positiven
Support einer Funktion D(x) gegeben ist, soll o(x) > 0 gdw. x € D fiir so viele z
wie moglich gelten.

Wenn die Menge ¢, gegeben ist (siehe unten), verlauft das Training eines Unit
RBF folgendermaflen:

Initialization: d; ist das Vorzeichen von D(c;).
Schritt: Wenn (k — 1) Schritte bereits ausgefithrt wurden und es ist

k-1
D(c)- Y djeIel® <0 (6.19)
j=1
dann setze man
dy = signD(cy,) (6.20)
ansonsten.
di = 0. (6.21)

Das heifit, daB dj 0 ist, wenn die aus (k—1) Termen bestehende Funktion bereits
das richtige Vorzeichen an der Stelle ¢, ergibt, ansonsten wird dj so verschieden
von 0 gewéhlt, dafl die Funktion an dieser Stelle korrigiert wird.

Um die benoétigte Sequenz von ¢, Positionen zu erhalten, wird das sogenannte
Linear Pixel Shuffling (LPS) verwendet. Wahlt man « als postive reelle Wurzel
der Gleichung o® = a? + 1 (a ~ 1.4655712), und 8 = a(a — 1), so sind die ¢; im
zweidimensionalen Fall durch ({ak}, {Bk}) gegeben, wobei {z} den fraktionalen
Teil von z bezeichnet (also den Teil einer reellen Zahl nach dem Dezimalkomma).
LPS sampelt das Einheitsquadrat auf eine hochgradig einheitliche Art, wie in
Abbildung 6.23 dargestellt ist. In [4] und den dort gegebenen Referenzen finden
sich viele Beispiele fiir Anwendungen der LPS Sequenz.

Das Unit RBF kann direkt auf die Aufgabenstellung der Approximation von
2D-Lookup Matrizen angewendet werden. Die beiden Bilder I und I, werden
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o)

Abbildung 6.23: Die ersten 500 (a) und 3000 (b) Punkte der LPS Sequenz.

genauso wie beim MBPN Zugang bestimmt. Danach wird mit jedem Bild ein
Unit RBF trainiert. Die Profilplots der sich dabei ergebenden Funktionen fiir
das Beispiel aus Abbildung 6.22 (a) sind in Abbildung 6.24 dargestellt. Wenn
beide ,, Abrufbilder® punktweise geméafl den Regeln aus Tabelle 6.3 fusioniert wer-
den, ergibt sich das in Abbildung 6.25 dargestellte Bild. Diese Approximation ist
deutlich besser als die mit dem MBPN erhaltene.

rec recs rec
> 127 | > 127 | maz(recy, recs)
> 127 | <127 rec;
<127 | > 127 127
<127 | <127 | min(recy, recs)

Tabelle 6.3: Regeln zur Fusion der beiden Unit RBF Bilder an der Position (z,y).

Aus der Approximation mittels Unit RBF 1483t sich ein Fuzzy-Modell der Hin-
tergrundtextur ableiten. Dazu betrachte man die ersten neun Terme des Aus-
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(b)

Abbildung 6.24: Die Bilder I; (a) und I3 (b) durch ein Unit RBF approximiert.

drucks, der zur Abbildung 6.24 (a) fiihrte:

_ _ 2 _ _ 2
o(x,y) — 4z (220,186)[” 4 o—5]=—(83,105)|% .
+e—6\|:c—(203,24)||2 _ 6—11||1‘—(31,129)||2+
+€—13\|x—(13,222)||2 _ 6—23||a:—(181,177)||2+

+6724Hx7(44,96)||2 + e~ 27llz—(146,108)||> _

_e—42lz-(141,168)|2 | (6.22)

Alle Gauss-Terme mit d, = 1 stellen Fuzzy-Patches iiber der Menge weifler
Pixel in der 2D-Lookup Matrix dar. Daraus kénnen zweidimensionale Zugehorig-
keitsfunktionen definiert werden, die an der Stelle ¢; ihr Zentrum haben und
fir die der Grad an Zugehorigkeit an der Stelle z durch maxz(o(z),0) gegeben
ist. Nennt man den entsprechenden linguistischen Term etwa ,,ci-artig®, dann
ergeben sich Regeln der Form

Wenn (opi(x,y), opa(x,y)) ¢k — artigist, dann 1 (6.23)
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Abbildung 6.25: Approximation der 2D-Lookup Matrix aus Abbildung 6.22 (a)
durch ein Unit RBF.

Ahnliche Regeln ergeben sich aus I, fiir die Konklusion 0. Abbildung 6.26 zeigt die
Kontrollfliche aus den ersten 116 von 0 verschiedenen Termen der Approximation
aus Abbildung 6.24 (a).

Abbildung 6.26: Kontrollfliche der Approximation mit 116 Termen.

Die so erhaltenen Regeln konnen in vielfiltiger Weise verwendet werden:

e Eine Moglichkeit besteht in der Anpassung der Regelparameter an ver-
schiedene globale Bedingungen des urspriinglichen Texturproblems. Wenn
das Texturbild z.B. dunkler wird, wiirde der adaptierte Filter nicht mehr
funktionieren, da sich die Region innerhalb der 2D-Lookup Matrix, die den
Texturhintergrund représentiert, sich in Bereiche verschieben wiirde, die
dunkleren Grauwerten entsprechen. Hatte man die 2D-Lookup Matrix nur
pixelweise gegeben, wire es nicht klar, wie diese Verschiebung zu model-
lieren ist. Ist die Matrix in Form von solchen Regeln gegeben, kann diese
Verschiebung durch eine Modifikation der Regelparameter nachvollzogen
werden.

e Jeder erneute Lauf des LUCIFER Systems wiirde einen neuen Texturfilter
kreieren. Dabei kénnen die Ergebnisse verschiedener Laufe nicht zusam-
mengefafit werden. Durch die Regeln wird dies jedoch moglich, da sie den
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geeigneten Kompatibilitdtsmodus fiir die Matrizen darstellen. Zwei oder
mehr Texturfilter konnen einfach durch Vereinigung ihrer Regelmengen zu-
sammengefafit werden.

e Schritte der Bildverarbeitung, die auf das urspriingliche Bild angewendet
wurden, konnen auf Verarbeitungsschritte der Regelbasis abgebildet wer-
den. Textursynthese durch Relaxation wird so mdoglich.

e Die Approximation, wenn ihre Ergebnisse zuverldssig sind, kann in den evo-
lutionéren Prozefl mit einbezogen werden, um die Fitnessfunktion nicht aus
den Ergebnisbildern der Relaxation, sondern deren approximierten Versio-
nen zu ermitteln.

6.7.2 Adaptives Vorverarbeitungsmodul

Das LUCIFER Verfahren liefert, wie in den vorhergehenden Abschnitten mehrfach
gezeigt wurde, bei einer groflen Zahl von Einsatzfillen sehr gute Ergebnisse. Es
finden sich jedoch auch Situationen, in denen die Ergebnisse nicht ausreichend
sind, wie in Abb. 6.27 illustriert. Die linienhafte Struktur des dort dargestellten
Texturfehlers ist in der Ausschnittsvergrofierung kaum noch wahrnehmbar.

(a) (b) (©

Abbildung 6.27: Bearbeitung eines Texturfehlers mit geringem Kontrast: (a) zeigt
einen Kratzer auf einem Kollagentuch, (b) ist eine Ausschnitts-
vergroBerung. Teilbild (c) zeigt die Ausgabe einer Anwendung
von LUCIFER auf dieses Problem, ein unzureichendes Ergebnis.

Eine genaue Analyse des Problems gibt, dal in diesem Fall die Verwendung
von lokalen Bildoperatoren nicht ausreichend ist. Samtliche innerhalb der Ope-
rationsbdume von LUCIFER zum Einsatz kommenden generischen Operatoren
wirken nur innerhalb der unmittelbaren Nachbarschaft eines jeden Pixels, d.h. in-
nerhalb eines begrenzten Definitionsbereiches. Strukturen wie die in Abb. 6.27
dargestellten Texturfehler weisen jedoch auch globale Merkmale auf, die von LuU-
CIFER nicht direkt benutzt werden kénnen.

Daher wird in diesem Abschnitt der Ansatz untersucht, auch globale Bildope-
ratoren innerhalb des LUCIFER Verfahrens einzusetzen. Speziell wird dazu ein
Vorverarbeitungsmodul eingefiihrt, dal einen 2D-Lookup mittels des Histogramm
des Bildes selbst durchfiihrt.
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Uberblick

In Abbildung 6.28 ist das LUCIFER Verfahren mit optionalem 2D-Histogramm
Lookup (2DHL-Modul) dargestellt. Die einzelnen Komponenten werden in den
nachfolgenden Abschnitten beschrieben. Wie in der Abbildung ersichtlich, d&hnelt
die Erweiterung im wesentlichen dem LUCIFER Verfahren ohne Erweiterung, nur
die Festlegung der 2D-Lookup Matrix erfolgt anders.

I
I
|
I '
| :
Eingabe | 1 : LT [ | Ergebnis- Ergebnis-
bild | H | bild* bild
I : ;
! op2 T : H
erator.

Op1

LT || Ergebnis-
bild
Op2 H T

Zielbild | |

Zielbild

Abbildung 6.28: Das erweiterte LUCIFER Verfahren, mit dem optionalen 2D-
Histogramm Lookup-Modul zur Vorverarbeitung.

Zur Wiederholung: der 2D-Lookup Algorithmus wird durch drei Komponenten
beschrieben: die Bildoperatoren 1 und 2, die die beiden Operationsbilder 1 und
2 aus dem Eingangsbild generieren, und die 2D-Lookup Matrix. Beide Bildope-
ratoren kénnen beliebig innerhalb der Spezifikationen des LUCIFER Verfahrens
gewahlt werden, daher das adaptive Potential des Algorithmus. Die Operatoren
werden vom Filtergenerator (sieh Abb. 6.1) bereitgestellt.

Um eine geeignete 2D-Lookup Matrix auszuwéhlen, werden im LUCIFER Ver-
fahren ohne Erweiterung und in der Erweiterung selbst verschiedene Strategien
benutzt. Im LUCIFER Verfahren wird die 2D-Lookup Matrix in Relation zum Ziel-
bild eingestellt, um so die maximal erreichbare Ahnlichkeit zwischen 2D-Lookup
Ergebnis und Zielbild zu erreichen (gemessen gemifl der Fitnessfunktion, siehe
Abschnitt 6.3, und erzielt mittels Relaxation, sieche Abschnitt 6.4). Im 2DHL-
Modul dagegen wird die 2D-Lookup Matrix aus dem 2D-Histogramm der bei-
den Operationsbilder gebildet. Das aus dem 2D-Histogramm erzeugte und als
2D-Lookup Matrix genutzte Bild ist in Abbildung 6.28 mit Ergebnisbild* be-
zeichnet. Die beiden Operatoren des 2DHL-Moduls werden unabhéngig von den
beiden Operatoren des LUCIFER Verfahrens selbst festgelegt.

2D-Histogramm basierter 2D-Lookup

Ein 2D-Histogramm basierter 2D-Lookup ist ein 2D-Lookup Algorithmus, bei
dem das normalisierte 2D-Histogramm als 2D-Lookup Matrix benutzt wird, und
der im 2DHL-Modul zum Einsatz kommt. Dabei ist, folgend der im Abschnitt
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Eingabebild

2D - Lookupmatrix

» o vorverarbeitetes
I . Eingabebild

FZ '\
Integral ™~

Ergebnisbild Zielbild

Abbildung 6.29: Ausfiihrliche Darstellung der Anwendung des erweiterten Ver-
fahrens mit allen Zwischenbildern auf das Beispiel von Abb. 6.27.
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6.2 benutzten Notation zur Definition des 2D-Lookup Algorithmus, das 2D-
Histogramm definiert als die Matrix H(g1,¢2), die aus zwei Operationsbildern
I; und I, gleicher Grofle und Auflosung ermittelt wird. Ein Eintrag in H an
der Stelle (g1, g2) steht fiir die Anzahl von Pixeln in beiden Bildern, die an der
gleichen Position den Grauwert g; in Bild I; und den Grauwert g, im Bild I,
haben:

H(glag2) = Z 6(Il(x7y)7gl) 5(]2(x7y)a92) (624)

(z,y)eliNl2

wobei d(a,b) den Wert 1 hat fiir a = b und 0 sonst.

Um solch eine Matrix als Operand in einem 2D-Lookup Algorithmus zu benut-
zen, miissen die Eintrédge in den Wertebereich von Grauwerten abgebildet werden,
da die Anzahl von solchen Grauwertpaaren theoretisch grofler werden kann als
der maximale Grauwert. In der Praxis sind jedoch diese Werte eher klein, und es
geniigt oft, alle Eintrage grofler als ¢4, auf gmqe zu setzen.

Die so aus dem 2D-Histogramm erzeugte 2D-Lookup Matrix kann weitergehend
als Bild bearbeitet werden. Interessant ist hier z.B. eine Linearisierung. Linea-
risierung ist dabei eine 1D-Lookup Operation, bei der das Summenhistogramm
des Bildes als Lookup-Tabelle benutzt wird. Das Summenhistogramm des trans-
formierten Bildes wird dann selbst linear, daher die Bezeichnung der Operation.
Es ist dabei im Falle des 2D-Histogramms zweckméfBig, erst ab dem Grauwert 1
zu zéhlen, um so die hohe Anzahl von Eintragen 0 zu vernachléssigen.

Die Folge einer Linearisierung ist eine starke Anhebung des Bildkontrastes,
jedoch reduziert sich die Anzahl der verschiedenen Grauwert im Bild, und die
Folge kann eine Art ”kriimelige” Erscheinung des Ergebnisbildes des 2D-Lookup
sein. Durch eine der Linearisierung nachgeschaltete GAUSS-Gléattung kann dieser
Effekt unterdriickt werden.

Der Spezialfall der Benutzung der Co-occurrence Matrix als 2D-Histogramm
(wobei die beiden Operatoren die identische Operation und die Verschiebung des
Bildes in Offset-Richtung sind) wird auch als Autolookup bezeichnet und konnte
bereits erfolgreich zur Detektion globaler Fehlererscheinungen eingesetzt werden

[36].
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Abbildung 6.30: Ergebnis fiir einen schwer detektierbaren Messerfehler auf einem
Kollagentuch.
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Solch eine Vorverarbeitung wirkt auch als eine einfache Form eines sog. Neu-
heitsfilters: im Ergebnis des 2D-Histogramm basierten 2D-Lookup sind genau
alle die Strukturen dunkel, die selten in den Operatorbildern auftreten. Dies ist
ein simples Texturfehlermodell, das im LUCIFER Verfahren effizient umgesetzt
werden kann.

Anwendungsbeispiele

Das erweiterte LUCIFER Verfahren wurde angewendet, um oben benannte Pro-
bleme mit schwachkontrastigen Texturfehlern (siche S. 129) zu bearbeiten. In
Abbildung 6.29 sind alle Operationsschritte fiir solch einen schwachkontrastigen
Texturfehler des besten mit dem LUCIFER Verfahren plus 2DHL-Modul gefunde-
nen Texturfilters dargestellt. Folgende Aussagen konnen dazu getroffen werden:

e Das so erhaltene Ergebnisbild (Abb. 6.29 links unten) hat eine hohere Ahn-
lichkeit zum Zielbild als das in Abbildung 6.27(c) dargestellte Ergebnis.

e Die Anwendung des 2DHL-Moduls fiithrt zu einer Verstiarkung des Kon-
trastes des Texturfehlers gegeniiber dem Hintergrund (Abb. 6.29 Mitte
links). Dadurch kann das nachfolgende LUCIFER Verfahren den Fehler bes-
ser segmentieren.

e Die generierten Operatorenbdume zeigen eine hohe Redundanz. Viele Ope-
rationen haben keinen direkten Einflul auf das Ergebnis. So erzeugt als
Beispiel der linke Teilbaum von Operator 1 im 2D-Lookup (der Baum links
unten in 6.29) im wesentlichen ein graues Bild, von dem eine verschobene
Version des 2DHL-Ergebnisbildes pixelweise subtrahiert wird. Solche Tei-
le kénnen bei einem Redesign des Texturfilters entfernt werden, um die
Leistung hinsichtlich speziell der Rechenzeit zu verbessern.

e In diesem Beispiel erweist sich das Ergebnis im wesentlichen als ein Auto-
lookup des 2DHL-Ergebnisbildes.

e Der entscheidende Schritt bei diesem Ergebnis ist der Operator 2 des 2DHL-
Moduls (Baum oben rechts in Abb. 6.29): in den hoheren Grauwerten ist im
2D-Histogramm eine Verzweigung sichtbar, die letztlich zu einer Separation
heller Bildteile in Vorder- und Hintergrund fiihrt.

Abbildung 6.30 stellt ein weiteres Beispiel aus der Praxis dar, ohne die Zwi-
schenergebnisse. Dabei handelt es sich um die Fehlerklasse " Messerfehler”, die im
Schneideprozel von Kollagentiichern auftreten kann. Auch hier zeigt der erwei-
terte Ansatz eine gute Leistung.
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Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wurde eine Erweiterung des LUCIFER Verfahrens vorgestellt,
die insbesondere auf die Anwendung fiir schwachkontrastige Texturfehler zuge-
schnitten ist. Dabei wird das LUCIFER Verfahren um ein Vorverarbeitungsmo-
dul erweitert, das auf dem 2D-Histogramm basierten 2D-Lookup (2DHL-Modul)
beruht. Das LUCIFER Verfahren selbst nutzt dann das Ergebnisbild des 2DHL-
Moduls als Ausgangsbild. Dadurch gehen auch globale Bildeigenschaften in das
so erweiterte LUCIFER Verfahren mit ein, und es ist moglich, den Kontrast des
Fehlers gegeniiber dem Texturhintergrund zu erhohen. Die Verbesserung der Er-
gebnisse im Falle solcher Vorverarbeitung konnte am Beispiel gezeigt werden.
Der wesentliche Nachteil besteht in einem hoéheren Rechenaufwand bei der Er-
zeugung und Benutzung solcher Filter, so daf§ dieser Ansatz nur genutzt werden
sollte, wenn die LUCIFER Ergebnisse nicht akzeptabel sind.

6.8 Zusammenfassung

Das hier vorgestellte LUCIFER System ist ein 2D System zur Erzeugung von Tex-
turfiltern, daf lediglich mittels eines Eingangsbildes und eines bindren Zielbildes
adaptiert wird, also mit einem fast minimalen Nutzerinterface. Das System ba-
siert auf der internen Dekomposition eines Texturfilters durch die Komponenten
eines 2D-Lookup Algorithmus. Die Fusion der beiden internen Operationsstrange
erfolgt dabei mittels einer Relaxation, die von den Operationen selbst unabhéngig
erfolgen kann. Die einzelnen Komponenten werden genetisch programmiert.

Das System wurde an Beispiele aus dem TFK getestet. Die ,,ohne menschliches
Zutun* erzeugten Texturfilter sind praktisch einsatzfiahig. Eine Verbesserung der
Filter, z.B. durch Manipulation der bei der Relaxation entstehenden 2D-Lookup
Matrizen, ist jedoch jederzeit moglich und fithrt zu allgemeiner einsetzbaren Fil-
tern.

Folgende Erfahrungen wurden dabei gemacht:

e Das System erzeugt Filter mit guter und sehr guter Leistungsfiahigkeit.

e Das Zielbild sollte die Fehlerregion so gut wie moglich umschreiben, da
Abweichungen hier zu Vermengungen von schwarzen und weiflen Positionen
in der 2D-Lookup Matrix fiithren.

e Randbereiche werden zur Bestimmung der Fitnessfunktion vernachléssigt.

e Das Sytem kann sowohl Filter fiir nicht-kompakte Fehlerregionen als auch
Fehlerregionen mit variierender Erscheinungsform generieren.

e Die generierten Filter konnen manuell nachverbessert werden.
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7 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeiten wurden die Moglichkeiten des Einsatzes von Soft
Computing in der Mustererkennung untersucht. Diese Aufgabe ist ein wichtiges
Element fiir die weitere zukiinftige Gestaltung digitaler Technologien und Infra-
strukturen, die nur auf Basis neuer Wege der Reprisentation der “atomaren”
Umwelt und der sie prozessierenden Verfahren geschehen kann.

Basierend auf methodischen Entwicklungen der frithen 60er Jahre, die jedoch
mangels ausreichender Rechnerkapazitit aus dem Hauptblickfeld der aktiven For-
schungen gerieten, wurde Soft Computing als Dachbegriff fiir Verfahren wie neu-
ronale Netze, Fuzzy-Inferenzen oder evolutionére Algorithmen eingefiihrt. Haupt-
aspekt war jedoch die gemeinsame Fahigkeit solcher Verfahren, Ungenauigkeiten
der Losungen handhabbar zu gestalten (exploitation of the tolerance for impre-
cision and uncertainty). Die Grundthese ist, daf§ hohere Genauigkeit auch einen
hoheren Aufwand erfordert. Dies ist somit keine Alles-oder-Nichts These (wie et-
wa bei einer mathematisch exakten Losung, die man entweder hat oder nicht),
da die benannten Verfahren genau solch eine Moglichkeit anbieten.

Im Kapitel 2 dieser Arbeit wurden einige solcher Verfahren vorgestellt, insbe-
sondere das Perzeptron, das Multilayer Backpropagation Neural Netwerk, Fuzzy-
Logik, der Genetische Algorithmus und die Genetische Programmierung. Die
Einfiihrung dieser Verfahren erfolgte unter dem Aspekt der Vorbereitung ih-
rer mathematischen Diskussion, und nicht, um Vollsténdigkeit zu erlangen. Die
Moglichkeiten der Anpassung des Aufwandes zur Steuerung der Genauigkeit oder
Erlangbarkeit einer Losung wurden diskutiert.

Damit bleibt jedoch fiir die Soft Computing Verfahren die wichtige Fragestel-
lung offen, wie universell sie einsetzbar sind. Hier wurden von den Forschern
in den letzten Jahren eine Reihe von Theoremen zusammengetragen, die helfen,
diese Fragestellung besser zu beleuchten. Diese wurden, in Anlehnung an die in
Kapitel 3 benannte Aufgabenstellung, in Kapitel 4 vorgestellt und diskutiert. Das
“Ugly Duckling” Theorem wurde in diesem Zusammenhang kurz wiederholt, zum
Teil auch dadurch motiviert, daf sich heutzutage relativ wenige Verweise auf die-
ses historisch dennoch wesentliche Theorem finden lassen. Im wesentlichen besagt
da “Ugly Duckling” Theorem, dafl Objektunterscheidung alleine auf Basis von
logischen Attributen nicht durchfithrbar ist. Objekte und ihre Beziehungen unter-
einander sind reichhaltiger als die blofle logische Konsternierung ihrer Existenz.
Dieses Theorem liefert einen wichtigen Hinweis zur Klarung der Frage nach der
Représentation von sensorischen Daten fiir die weitere Verarbeitung. Man mufl
davon ausgehen, daf3 dies auf Basis logischer Prédikate nicht moglich ist, oder
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die Analyse auf Basis logischer Priadikate auf Grenzen stoflen muf}. Daten fiir das
Soft Computing sind also moglichst elementar zu représentieren.

Ebenso schrinkt das “No Free Lunch” Theorem den Wirkungsradius von Soft
Computing Verfahren ein. Es stellt heraus, daf kein Verfahren einem anderen als
iiberlegen angesehen werden kann, insofern es um die mittlere Performance eines
Verfahrens, gemessen an allen moglichen Aufgabenstellungen geht. Hier wurde
erstmalig ein einfacher Beweis des Theorems présentiert, der die dem Theorem
zugrundeliegende Sichtweise auf Algorithmen besser herausstellt.

Eine wichtige Rolle kommt ebenso dem KOLMOGOROV-Theorem zu. Es ga-
rantiert die prinzipielle Moglichkeit, jede stetige Funktion (und damit auch jede
unbekannte, nur aus Systemdaten referenzierbare Systemfunktion) durch neuro-
nale Netze, Fuzzy-Patches, Fuzzy-Normalformen oder Baumstrukturen der Ge-
netischen Programmierung zu repréasentieren. Dies ist eine reine Existenzaussage,
und der Frage nach ihrer praktischen Umsetzbarkeit wurde in dieser Arbeit im
Abschnitt 4.4 nachgegangen. Erstmalig wurde dabei auch die konkrete Konfigu-
ration eines KOLMOGOROV-Netzwerkes am Beispiel der Maximum-Funktion und
eines digitalen Bildes présentiert.

Als letztes wesentliches Theorem des Soft Computing wurde auf das Schemata-
Theorem eingegangen, welches insbesondere bei genetischen Algorithmen eine
wichtige Rolle spielt. Aus dem Schemata-Theorem heraus &3t sich verstehen, dafl
die Gestaltung der Fitnessfunktion nicht unbedingt mit dem Ziel erfolgen muf,
die Fitnesswerte optimal zu erhalten. Es kénnen auch Anwendungen genetischer
Algorithmen gestaltet werden, deren Erkennungsziel die Schemata selbst sind.

Wesentliche Konsequenz fiir die weitere Gestaltung von auf Soft Computing
basierenden Bildverarbeitungssystemen ist die korrekte Behandlung der Bildope-
ratoren selbst. Nur durch eine ausreichende Représentation der Operatoren kann
letztlich Lernféhigkeit gewéhrleistet werden. Dies ist das wesentliche Ergebnis der
Ausfithrungen in Kapitel 5, in dem durch die mehrdimensionalen Geriiste auch
der entscheidende Ansatz fiir solch eine Realisierung gegeben wird.

In LUcIFER kommt dann neben dem Design als mehrdimensionales Geriist der
2D-Lookup Algorithmus der mathematischen Morphologie zum Einsatz. Dieser
benotigt zur Durchfithrung die Festlegung dreier Komponenten: zwei Bildopera-
tionen und die binére 2D-Lookup Matrix. Die Bildoperationen, die aus dem Aus-
gangsbild ein dem Zielbild moglichst dhnliches Ergebnisbild generieren, werden
mittels genetischer Programmierung gesucht. Dies beinhaltet auch eine Konzepti-
on der allgemeinen Beschreibung von Bildoperatoren durch die Baumstrukturen
des genetischen Programmes.

Die 2D-Lookup Matrix 148t sich, als ein wesentlicher Vorzug des Systems, bei
gegebenen Bildoperationen aus diesen direkt fusionieren und muf} nicht extra ad-
aptiert werden. Es zeigt sich jedoch, dal diese Matrix wesentlich fiir die Genera-
lisierung der Texturfilter zusténdig ist. Bestimmte, die Generalisierung begiinsti-
gende Strukuren konnen durch eine nachgeschaltete Auswertung mittels eines
speziellen neuronalen Netzes hervorgehoben werden.
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Das Sytem LUCIFER erweist sich als konsistente Umsetzung der Methoden des
Soft Computing zur Gestaltung eines lernfihigen Bildverarbeitungssystems.
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Anhang A

Beweise zum No-Free-Lunch
Theorem

A.1 Beweis von Theorem 3

Beweis. Zum Beweis ermittle man in »_ . 6(dy,, (f,m, a)) alle die Kostenfunktio-
nen f,, fir welche 6(d¥,, (fy, m,a)) den Wert 1 annimmt. Dazu miissen folgende
Bedingungen erfiillt sein:

i) f(dz,(1) = d(1)
i) /(aldn(1)]) = d2,(2)

Durch diese Bedingungen wird f, fiir m Elemente aus X festgelegt. Fiir alle
weiteren |X| —m Elemente aus X kann der entsprechende Wert von f, frei aus
Y gewihlt werden. Damit sind von den |Y|*! Summanden genau |Y [XI=™ gleich
1 und alle anderen gleich 0. Es folgt fiir einen beliebigen Algorithmus a:

Za (f,m,a)) = |V |[XI=m,

Dies gilt unabhéngig vom konkreten Algorithmus a. O]

A.2 Beweis von Korollar 1

Beweis. Dies ergibt sich sofort aus

Zd (f,m,a)) =Y [XImm > 1

(da Y als nicht-leer vorausgesetzt wurde) und der Tatsache, daf alle Terme der
linken Seite 0 oder 1 sind. Daher muf} fiir mindestens ein f der entsprechende
Term 1 sein, was genau der Aussage des Korollars entspricht. O]
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A.3 Beweis von Satz 1

Beweis. Es konnen stets mehrere Testsequenzen d,,, zu demselben Performance-
Vektor c fithren. Daher wird die Summe nach diesen Moglichkeiten aufgespalten:

Za (f.m,a)) = > o(c,d%)s(ds, (f,m,a)) (A1)

fdbeym

Dabei muf} hier betont werden, dafi diese Aufspaltung eigentlich iiber alle d¥,
erfolgt, die tatséchlich als Ergebnis der Anwendung von a auf irgendeine Kosten-
funktion f erhalten werden konnen [83]. Da allen in diesem Sinne unméglichen
Testsequenzen d¥, jedoch ein zusédtzlicher Term mit dem Wert 0 zugeordnet wer-
den kann, ohne daf sich der Gesamtwert der Summen &ndert, kann genausogut
gesagt werden, dafl die Summe {iber alle Teilmengen von Y lauft, die aus m
Elementen bestehen, also der Menge aller Testsequenzen der Lénge m (David
Wolpert, persénliche Korrespondenz). Unabhiingig davon ist die Aquivalenz der
Menge aller erreichbaren Testsequenzen und der Menge aller m-elementigen Teil-
mengen von Y bereits durch Korrolar 1 gewéhrleistet.

Um den Beweis fortzusetzen, ergibt sich dann aus Gleichung A.1:

26 fma - Z 5Cdy >(f=m>a))

fdeym
= Z d(c,d”) 25 ,(fym,a))
dy cym
= ) dcdl \Y\'X‘
deY
Y[ N (e, dY,) (A.2)

dy, ey m

Der letzte Ausdruck hidngt nicht von a ab, da die Anzahl der Mo6glichkeiten, einen
bestimmten Performance-Vektor c aus allen moglichen d¥, zu erhalten, nicht vom
Algorithmus a beeinfluit wird, und die Anzahl |Y|™ der Summanden ebenfalls
nicht von a abhéngt. O]
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Anhang B

Approximation von Funktionen

Die allgemeine Problemstellung der Funktionsapproximation erfolgt iiber einem
BaNacH-Raum C, in dem die Funktion y = H(x) einen Punkt darstellt. BA-
NACH-R&aume sind vollsténdige, lineare und normierte Rdume: Fiir je zwei Punk-
te f und g eines BANACH-Raumes C' und jede reelle Konstanten a gehoren auch
f+gund af zu C, C ist ein linearer Raum. Weiterhin existiert eine Norm ||f||
mit folgenden Eigenschaften:

o [[fIl =05 [[f]] = 0 gdw. f =0;
o llafll = lalllf1I;

o [/ +gll <A+ llgll-

Auflerdem konvergiert jede CAUCHY-Folge, also jede Folge f,, von Punkten aus
C mit ||f, — fm|] — 0 fiir n,m — oo, gegen ein Element f aus C:

|fn = I = 0. (B.1)

Da durch die Norm auch eine Metrik auf C' charakterisiert werden kann (via
d(f,g) = ||f — gl|) sind BANACH-R&ume auch metrische Rdume. Die Menge aller
Kugelumgebungen eines Punktes f (eine Kugelumgebung K. (z) ist die Menge
aller Punkte y mit d(x,y) < €) eines BANACH-Raumes bilden eine Topologie
iiber C', wodurch BANACH-Rdume auch HAUSDORFFschen Raume darstellen.

Der fiir die meisten Anwendungen interessanteste BANACH-Raum ist der aller
iiber einer kompakten Teilmenge A eines euklidischen Raumes R,, definierten
stetigen reellwertigen Funktionen S[A]. Die Definition von Addition von zwei
Funktionen und Multiplikation einer Funktion mit einem Skalar erfolgen iiber
die Abbildungen von A in R selbst: f + g ist die Funktion aus S[A], die an der
Stelle x € A den Wert f(x) + g(z) annimmt, und af die Funktion aus S[A],
die an der Stelle x € A den Wert af(z) annimmt. Als Norm kommt i.d.R. die
Supremum-Norm zum Einsatz:

11l = sup |/ ()] (B.2)
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Da C vollstéandig ist, wird das Supremum auch in C' angenommen und kann durch
das Maximum iiber alle z € A ersetzt werden.

Fiir die Problemstellung der Approximation in einem BANACH-Raum C wird
eine spezielle Teilmenge ® von C' vorgegeben.

Definition 8. Der Punkt f € C ist approximierbar durch die Linearkombina-
tionen
P=a101+ a2+ ... + andy (B.3)

mit ¢; € ® und a; reellen Werten, wenn es zu jedem e > 0 solch ein P gibt, fiir
daB || f — P|| < € ist.

Beispiele fiir die Mengen ® sind etwa die der Potenzfunktionen 1, z, 22, .. ., die
zur TAYLOR-Entwicklung von Funktionen fiihren, oder die der trigonometrischen
Funktionen 1,sinx, cos x, sin 2z, cos 2z, . . ., die zur FOURIER-Entwicklung einer
Funktion f fithren (wobei in letzterem Fall der BANACH-Raum K der additiven
Gruppe R modulo 27 genutzt wird).

Eine von der Approximation unterschiedene Aufgabenstellung ist die der In-
terpolation von Funktionen. Dabei ist die exakte Ubereinstimmung von P fiir
eine vorgegebene Menge ¢, = f(z;) von Funktionswerten, den sog. Stiitzstellen,
eine zusétzliche Forderung. Ist & hier die Menge von Potenzfunktionen, spricht
man auch von einer Spline-Interpolation. Deren Einsatzgebiet ist in der Regel die
Computergrafik.

Die Fragestellung nach der Auswahl geeigneter Mengen ® wird durch das STO-
NE-WEIERSTRASS-Theorem beantwortet. Dabei wird eine Familie G = {g} von
Funktionen aus S[A] betrachtet, und es werden die ¢; in Gleichung B.3 durch
Ausdriicke der Form g1 ()™ ... g, ()™ mit beliebigen natiirlichen Zahlen n; > 0
reprasentiert. Die Funktionen P werden dann zu Polynomen

P(a) = 3w (@)™ ... gula)™. (B4)

Definition 9. Die Funktionsfamilie G separiert die Punkte von A, wenn zu jedem
Punktepaar z; # xs von A eine Funktion g € G existiert mit g(z1) # g(x2).

Es zeigt sich nun, dafl die Separierbarkeit von A durch G notwendige und
hinreichende Bedingung fiir die Approximierbarkeit von A durch Polynome aus

G ist.

Theorem 8. (STONE-WEIERSTRASS) Jede stetige reelle Funktion aus S[A] ist
durch Polynome in den Funktionen g € G dann und nur dann approrimierbar,
wenn G die Punkte von A separiert.

Durch das STONE-WEIERSTRASS-Theorem 148t sich leicht zeigen, daf sich je-
de Funktion auf K durch trigonometrische Polynome approximieren l&ft. Dazu
beachte man, daf sinz und cosx jeden Punkt in [0, 27) separieren, und dafl sich
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jedes ¢ der Form sinnx bzw. cosnx als Polynom in sinz und cosz darstellen
1aBt.

Der gegebene Beweis ist jedoch ein Existenzbeweis. Die Durchfiihrung einer
tatsédchlichen Approximation bei gegebenem G erweist sich in der Praxis als
recht schwierig. Man stofit hier auf ein vergleichbares Problem wie beim Be-
weis des KOLMOGOROV-Theorems weiter unten. Auflerdem ist anzumerken, dafl
das STONE-WEIERSTRASS-Theorem sich nicht auf komplexwertige Funktionen
iibertragen laf3t.
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