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Abstract

The　leaming　of　concepts丘om　visual　input　is　a　field　that　draws　fbom　the　areas　of　both，

computer　vision　alld　artificial　inteUigence．　The　problems　encountered　in　desig血g　such　a

system　are，　therefbre，　manifold．　i　1　the　present　work，　some　of　those　prol）lems　are　addressed，

Imd　a　system　that　leams　simple　model　descriptions　from　sequences　of　binary　images　is

proposed．　The　system　consists　of　several　independent　mOdules　that　are　grouped　together．

As　the　aim　is　to　develop　a　system　that　does　Ilot　rely　oll　any　supervision，　the　input　is

provided　in　the　form　of　images，　either　ac（luired　by　a　sca皿er　or　any　o血er　read血g　device．

Four　maj　or　modules　can　be　distinguished：they　are　labe11ing，　description，　interpretation，

and　explanation．

　　　　　　Based　on　some　visual　input，　which　has　been　restricted　to　binary　images，　the　labe］［匠ng

stage　attempts　to　extract　salient　components　of　the　input　object・Sa五ent　components　are

assumed　to　be　components　that　give　a　concise　but　meaningfU1　description　of　some　obj　ect，

mea血9釦1　in・n血加itive・en・e．　Since　hum・n　i伽iti・n・am・t　g・ne・ally・be・captUredもy　a

machine，　the　c　oncept　of　maxirnal　approximately　convex　subparts（MACS）is　proposed　and

itis　sh・wn山atthi・P・ti・ncap・ep・e・ents？meゆrsemanticsρfan°bject・s°1ely　based°n

its　ge・met・ical・stru・t鵬The・dec・mp・・iti・血t・MへCS　is　theh　usedt・derive・a・descripti・n

of　the　relations　bet・賦reen】＞LへCS．　This　description　is　in　the　fbrm　of　a　d廿ected　graph，　called

relational　network，　whose】血ks　quaHtatively　describe　relations！lb　ol）tain　such　qμalitative

・elati・n・，　it　i・p・・P…dt・gene・ahze・・㎜bnly　u・ed　pr・dicate・el・ti・n・・as・f・・in・tance・

used　in　semantic　netwofks，　into　so－called　generalized　predica士e忌1’Generalized　predicates

can　be　viewed　as　the”fhzzi丘cation”of　usual　predicates，　and　they（lualitativdy　describe

relations　among　MACS．　Each　generalized　predicate　consists　of　a　sum　of　scaled　Gaussian

血ncti・n・；th・・μgh騨曲ad・n・面s　s－f　9．a・lsSian・剛1圃u・tedt・面・坤・・e

ge秩Hra1・elati・n・and　thps　P岬em°rP、ge圃classdeゆ螂

　　　　　　Once　a　de・cripti・n・fan・in・髄ce　h・忌be6n曲並ed，　it・can・be血atched　with　previ一
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ously　acquired　concepts　or　o切ect　class　descriptions．　S血ce　the　basic　structure　of　an　i11stance

or　a　concept　is　that　of　a　graph，　this　matching　corresponds　to　the　subgraph　isomorphism

proble叫which　is　known　to　be　NP－complete．　The　feasibility　of　the　matchi　lg　can　be　re－

st°「ed・　h°weveゆy　empl・y卿h・ud・ticany・ugm・nte母・t幾・pace・earch・　P・・vided　a

satisfactory　match　is　fbund，　the　new　instance　and　the　concept　are　generalized　to　milror　the

enla「ged　class・　Gen・・a茸zati・n　i・ca岬・ut血twρstep・・gen・・a砒・ti・n・f山r・伽ctu・e

of　the　concept，　4nd　generaliza‡iqn　of　the　links　and　the　generalized　predicates．　Generalizing

the　stmcture　of　the　collcep口s　straiεhtfbrward；however，　the　relational　network　is　now

仕rn・f・rmゆt・ac・nceptualn・tw・・k馳e　di恥・ence　between　the・el・ti・nal　netw・rk・nd

the・・n・eptu・lnetw・rki・thatthe1・tte・h・・a曲ddimen・i・nal・ng　w五i・h・。nceptdi、crim．

圃゜n　iS　cqnied　Qut・　Gene・alizati・耳・f血・p・edicate…n噸噸h・風ha・t・en・u・ethat

山ede伽ti°n・f血egene・alized・P・edicate・i・c1・・edunde・血eu・edgene・alizqti・n・pe・at・L

In　the　present　syste瓜an　adopted　version．of　MYCrN’s　genera1セation　operator　has　been

used・・As・the・tep・・fm・tching・ndgen・r・liz血gr・酊esp・ndt・ident軸gan血st・ncewi血

so等ne　rρcorded　descriptions，　an　inteny）retation　of　the　i　lput　image　becomes　possible．

　　　　　　Finally，　the　results　obtained丘om　generalization　have　to　be　explained．　As　this

expl・ゆn　sh・uld　be，ea・ily　unde・・t・・dby・h㎜・耳・pe・at・r・・de・cripti・n　inneamatu・al

lan99・g侍is　ex錠act叫Su・h　a．qgsc「ipti・n　i・・bt・血ed　by五rst　tran・f・・ming・th・・c・nceptual

netw°「k血t…㎞ple　r・m・ntic　n・tw・rk・　B・・ed・n　the　ex往act・d・em穿nti・netw・・瓦it　is

then・re1・tively　eq・yt・P・・duce　nea・　n・加・all・ngu・ge，　based　6n．・・㎞Pleset・fp・・du・ti・n

rules．

　　　　　　As　sta，ted　abpve，　thg　main　t・Sk・fthesystemi・血eacquisiti・n・f・・n・epts…fm・del

s伽・ture・・　u・血g中e・ame　me・h・pi・鵬h・wev・r，・it・is・a・wel1　P6ssible　t・・ec6gnize　n，w

血・t3n・e・ba・ed・ns・meg・n・eptdataba・e．・Re・・gniti・nis血・t・6mplet6，　th・ugh，・as・it・i、。nly

P…ible　t・・㏄・餌ze・・t・de・cribe・an・in・t・n・e　in　termS・fthe・㏄・・d・d・・ncepts．　He鵬

the　apP・・ach加ghtbe　called・ec・9niti・n・by・experience．・On・the。therh、nd，　even　iil　it　is　ri。t

P…iblet…mpletely・ec・gnize　・　new　in・t4鵬Pqni・1・ec・gniti・nba・ed・n　sub・伽・tu・es

・f魚e・㏄・・ded・C・ncepts　might　be　P・ssible．・Finally，・empl・y血9　the　hierarchib、l　ab、t，acti。n
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of　concepts　that　becomes　possible　in　conceptUal　netWorks，　certain　cluste血gs　of　instances

can　be　observed．　Those　cluste血gs　tend　to　identify　common　substructUres　among　severai

instances・It　is　those　substructures　or　partial　concepts　that　might　give　valuable　hints　during

recognltlon．
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CHAPTER　1

Introduction

1．1　Context

Nowadays　it　is　usually　taken　for　granted　that　empirical　knowledge　is　dependent　on，　or

derived　from，　perception．　Although　the　role　of　perception　as　a　basic　ability　fbr　surviving

in　our　world　has　never　been　questioned，　this　was　not　always　so　in　the　case　of　leami血g　or

acq面ng㎞・wledge，・・f・・海・tance　the　G・eek　phi1…phe・Pyth・g・・a・伽ght血at　th・ught

is　superi・・t・・en・e　and血tuiti・n・is　superi・・t・・b・e・vati・n・The・Pyth・g・rean　ideal　wa・the

mathematician　whose　knowledge　was　supposed　to　be　certain　and　exact；moreover，1t　was

。btained　by　me・e　th曲9，　with・ut　the　need・f。bserv・ti・n．　s6crate・w・nt・ev・n　f・曲e・

t・say　th・t　the　b・dy，　and　thus　th6・en・e・，　i・ah血dran・e舳e　acqui・iゆ・f㎞・w1・dge；

the　logical　consequence　of　which　is　that　all　knowledge　is　already　existing．within　us，　we

just　have　t・・㏄・11e・t　it［46］．　h　G・eek　m・thematics　a・we舳e・ea・・n血g　w・・dedu・tively

ffom　what　appeared　self－evident，　not　m’　ductively　from　what　had　been　observed．　Induction

did　n・t　p1・y・ny、P・・曲・nt・・le　until　the　middle　age・；f・・in・tance・　C・pemi・u・b・・ed　hi・

heHocentric　system，　which　w　as　subsequently　refined　by　Kepler，　on　observations　ofthe　actua1

movements　of　the　planets．　The丘rst　detailed　description　of　mathematical　induction　can　be

．found　in’　Pascal’s　work［81．　Further　successes　of　illduction　became　apparent　in　the　work　l）y

Galileo　and　NeWton　later．　A　somewhat　intermediate　position　was　taken　by　Kant，　who，　i11
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his“The　Critique　of　Pure　Reason，”attempted　to　prove　that，　although　none　of　our　knowledge

can　transcend　experience，　it　is，　neve1血eless　in　partごz、ρriori　and　not血ferred　hlductively

丘om　experience．　However，　Kant　reasserted　the　importance　of　perception　or　induction　by

saying　that　all　human　knowledge　begins　with　perception，　proceeds　to　understandhlg，　and

ends　with　reaso焦More　recently，　the　problem　of　scienti且c　discovery　has　attracted　more

attentiolL　For　hlstance，　Coleridge　wrote　that　scientific　reasoning　is　the　faculty　of　concluding

universal　and　necessary　truths　from　particular　and　con血gent　appearances．　On　the　other

hand，　Russell　and　PopPer　maintained　that　there　is　no　such　thing　as　the　scientific　method，

and・eientist・d・n・t・make・their・di・c・verie・by血du・ti・n・・by　any・血・・m6血・d［34】．

　　　　　　Whether　or　not　we　are　using　induction　to　acquire　knowledge，　doubtless，　Kant’s

remark　that　all　human　knowledge　starts　with　perception　is　a　strong　incentive　for　learning

丘om　observation・　Observation　or　perception　is　so　prevalent　hl　our　daily　Hves　that　very

oftell　we　are　not　able　to旬ly　appreciate　its　implications．　Leamtng　from　observation，

as，　fbr　instance，　professed　by　Kepler　or　Newton，　proceeds　by　collecting　observations　or

measurements　and　then　trying．　to：find　laws　that　govern　the　observations　or　features　that

・・ein・・㎜・n　am・ng　the　bb・e・y・ti・n・．　F血ding　l・w・th・t・・uld・ep・e・entace貢・in・et・f

observations　does　not　only　require　those　observations，　but　as　well　a　great　deal　of　domahl

speci丘c㎞owledge，　which　we　usuaUy　acquire　du血g　many　years　hl　school．　The　other

・pP・・ac玩nameb㌧伽d血g　what　i・c・㎜・n’・m・ng　the・bs・岬measu・em・nt・can　b・

considered　a　sort　of　abstraction　from　data．　It　has，been　said　that　all’human　knowledge　is

empirical　in　nature，　hence，㎞owledge　acquisition　might　have　proceeded　as　abstraction　from

observation．　If　we　attempt　to　equip　a　machine　with　the　ability　to　Ieam　then　we　face　the　same

two　possibilities，　namely，　learning　usilg　a　priori・knowledge　and　leaming　as　’abstraction．

The　former　usually　has　’been　characterized　as　explanation　based　learnin8（EBL），’whereas

the　latter　o血e　has　been　charactcrized　as　similariり，　based　learnin8（SBL）．　Explanatioll　based

learning　heavily　relies　on　the’　available　domain　knowledge　and　could　even　be　criticized　for

”answer　begging，”in　that　the　formulation　of　the　’domai　1　knOwledge　wil1　heavily　・influence

the　ol）tainable　results；It　appears，　therefbre，　that　simUarity　based　leaming　is　more　suited　to
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the　present　state　of　machhle　Ieamhlg，　as　long　as　there　are　no　large　and　general　knowledge

bases　available．

　　　　　　Here　I　am　proposing　an　approach　to　similarity　based　leaming　that　should　be　more

ggneral　and　much　closer　to　human　learning　behaviour　than　previous　approaches．　The

approach　is　based　on　the　idea　of　abstraction丘om　visual　examples，　which　are　given　in　the

fbrm　of　images．　Hence，　the　proposed　system　i　s　a　mode1　for　the　whole　process　starting　f『om

perception　and　leading　to　the　forming　of　concepts．　However，　I　do　not　claim　the　system　to

be　a　model　for　human　knowledge　acquisition．　On　the　contrary，　it　is　presumably　quite　far

from　hurnan　performance，　and　should　rather　be　considered　as　an　approach　closely　adaμed

to　the　requirements　and　constraints　of　machine　leaming．　Any　system　covering　the　whole

range丘om　perception　to　c　oncept　formation　necessarily　has　te　address　problems　in　many

diffbrent　areasl　Those　problems　range　fピom　image　processing　problems，　to　problems　in

㎞owledge　representation　and　generalization．　Due　to　the　wide　range　of　the　encountered

problems，　it　was　not　possible　to　treat　them　all　hl　the　same　depth．　While　some　have　been

solved　quite　satisfactorily，　others　were　only　touched　upon，　without　the　possibnity　of　any

thorough　treatment．　In　this　respect，　I　hope　that　the　present　wofk　might　give　some　hints　aS

to　where　further　research　is　Inost　needed．

1．2　Historic段10vervlew　of　Otber　Rese題rch

A　mile　stones　of　early　research　in　machine　learning　is　definitely　Winston’s　wofk［61］．　I　wiU

try　to　give　a　more　detailed　review　of　his　work　in　S　ection　2．2。　After　Winston，　who　based

his　wofk　on　visual　input　in　the　fbml　of　simple　line　drawings，　the　field　began　to　separate

into　symbolic　approaches，　that　is，　methods　that　work　on　a　set　of　symbols，　and　num6rical

approaches，　directly　working　with　raw　data．　Of　the　two，　the　fbmler　one，　namely　symbolic

leaming　or　reasoning　has　been　prevalent　fbr　a　long　time．　ih　a　different　direction，　a　distinc－

tion　between　sim皿arity　based　methods，　attempting　to　derive　a　generalization　from　many

examples　byζnalyzing　their　similarities　and　dif色rences，　and　explanation　based　methods，　a

knowledge　intensive　method　of　examining　single　examples　to　derive　generaliZations　based
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。n　unde・1ying・au・al　m・dels，　bec・me・p・ssibl・・It　has　s・metim・・been・aid　tha曲e　expla縣

nation　based　methods　are　theoretically　better　justi負ed　alld　that　there　is　no　need　to　Iook　fbr

s㎞ilarities　across　examples．　However，　as　Lebowitz［32］pointed　out，　it　may　not　alway　s　bβ

P・ssible　t・加d　a　cau・al　expl・nati・n，・nd・㎞la鱒・負e曲plie・cau・alitジ』e・切ective

・fthep・e・ent　w・rk・is・given・in・the・c・ntext・f・imil・的ex廿acti・n丘・m・aw　d・伍゜nmages・

respectivel》へ

　　　　　　W6　can　look　brieHy　at　some　wαk　dolle　hl　the　area　of　similarity　extraction，　after

Whlston’s　wofk，　in　a　chronological　ordeL　Haar口9】addresses　the　probIem　of　the　conversion

。f・pati・1・inf・rm・ti・n　int・・ymb・1i・de・cripti・n・・Haa・’・w・rk　did　have・・m・in伽en・e°n

thep・e・entw・rk，・ndIwill・・mebackt・thi・whe・e・pP・・pri・te・Theac加・lp・・bl・mt・・kled

by　Haa・i・血e・・－called　1・y・ut　p・・bl・m・Th・t　mean・・f・・血・t・nce・given・…m・a・et・f

fUmitu，e，　and・・et・f・・n・t・aint・guidi49　th・・el・ti・n　am・ng　individu・l　piece・・ffumitu・e・

the　task　is　to負nd　the　best　possible　placement　fbr　the　fUmiture．　Haar’s　main　contribution　is

to　introduce　some　sort　of釦zzy　concept　in　order　to　obtain　an　adaptive　conversion　of　spatial

infb㎜ation　into　a　symbolic　desc即tion．

　　　　　　　Kodratoff　and　Lemerle－Loisel［31］propose　to　utilize　an　optimized　recognition　tree

f。，the　g・ne・alizati・n・f・hildlike　1血e　d・awing・and・h・mical　m・lecule・・K・d・at・伽d

Leme，le．L。i，el　u・e　quantifi・d・perat・rs　exp・essing・p・tia1・elati・n・hip・am・ng　st・・kes

，xtract。d　fr。m・n　ex・mple．　A　near－miss　exi・t・wh・neve・tw・・e1・ti・n・diffe・・nly・lightly・

Each　near－miss　can　be　considered　as血troducing　a　partition　into　the　set　of　all　relations；near一

misses　can　therefor6　be　represerited　as　the　nodes　of　a　tree，　whose　descendants　correspolld

t。the　indu・ed　p・rtiti・n．　H・nce，　the・ec・gniti・n　t・ee　bec・m・・adeci・i・n－t・ee　with　whi・h

new　instances　can　be　re60gnized．　The　weakest　point　of　Kodratoff　and　Lemerle－Loisel’s

w。rk　i・p・・bably　the　highly・貢i且・i・1血put　d・m・inth・y　u・ed・lt　is　que・ti・n・ble　wh6the・th・

・pP・・achw・uld　n・t飴il　in　u・血9・eal　ex・mpl・・，　du・t・P・・blem・・ri・x廿actmg　un・mb・gu・us

strokes。

　　　　　　Somewhat　doser　to　Winston’s　work　is　the　apProach　by　Connell　and　Brady［111・

The血put　t・this　sy・t・m・is・in・the・f・rm・f　tw・－dim・n・i・n・1・hapes・・u・h・・t・・ls・P1・ne・・
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or　others．　B　ased　on　Asada　and　Brady’s　smoethed　10cal　symm面es，　a　semantic　network

description　of　the　shapes　is血itia11y　built．　By　a　clever　transfbrmatio叫the　semantic　netwofk

representation　is　then　transformed　into　Gray・cOde，　in　which　semantic　dis伽ce　corresponds

to　syntactic　or　Hamming　distance．　Generalization　proceeds　by　an　operation　called　ablatめη．

The　idea　behjnd　ablation　is　that　if　two　things　l）elong　to　1血e　same　class　then　the　differences

between　them　must　be　irrelevant，　hence　thes6　differences　can　be　removed．　In　case　that

ablation　would　generate　all　over　generalized　concept，　a　disjunctive　concept　consisting　of

the　initial　concept　and　the　new　instance　is　generated　instead．　Ablation　works　because　the

・yntax・f血e・ep・e・entati・n・e且ect・its　sem・nti・・血a・very・imple　way・　Stress　is血e・ef・・e

Placed・n・n　ingeni・u・仁・曲㎜ati・n・f　the・em・n廿・netw・永血t・G・ay－c・de・C・n・eH

・nd　B・ady・s　system・tresse・the　c・ncept・ffb㎜価・ti・，・nyth血g　h・ving・flat・u血ce・nd

ap・舳・t・an　be　g・a・ped　will　be・・n・ide・ed・em・ntically・1・・e　t・・hamme・and　c・uld　be

used　for　hamme血g　tasks．　The　sy　stem　as　a　whole　is　very　well　thought　out　and　appears　to

be　sufficiently　genera1　to　dea1　with　rather　complicated　domains．

　　　　　　Segen［49］proposes　an　approach　for　the　mode1　leaming　and　recognition　of　non

rigid　objects．　A　two－dimensional　shape　in　Segen’s　approach　is　represented　as　a　set　of　locql

fもatures，　such　as　curvature　maxima　of　the　boundary．　The　loca1　features　are　then　grouped

t・ge出e・int・al・ye・ed　g・aph，・h・w血g　the血t・・dependen・i…fthe・fe・tu・e・・A・gr・up・f

・h・pe・wh・・e　laye・ed　g・aph・ep・e・ent・ti・n・a・e　n・t　identical　can　be　de・c直bed　by　means

・fap・・b・bility・m・del　wh・・e・ut・・me　i・ap・・b・bili・ti・1・ye・ed・9r・ph・whe・e　each　ve「tex

has　associated　with　it　a　probability　distribution、over　a　set　of　possible　labels．　Te　obtain

su、h　a・P・・b・bilisti・g・aph，　th・丘rst　1・ye・ed・9r・ph　i・c・nvcrted血t・ap・・b・bili・ti・9r・ph

by　assi蜘9　P・・b・bility・valu・・t・each　v・rtex・噛・・em・血血91ay・・e⑫・ph・are　then

used　to　update　the　probability　graph，1eading　to　the　generalized　model　graph　representatlon．

Rec・gniti・n・fnew血・t・nce・can　thenbe　d・neby　mat・h血gthenew加・伽・et・血em・dels・

　　　　　　Arather　more　conventional　approach　is　taken　by　Dong　et　aL【12，13，14］．　B　ased

on　the　threedimensional　infermation　ebtained　by血10cular　vision，　Dong　et瓠．　attempt．to

build　a　system　that　learns　the　structure　of　objects　by　abstract㎞g　f『om　exarロples・F元rst・the
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obtahled　thr㏄一dimensional　information　is　processed　so　as　to　obta血amodel　that　desc伽s

the　surfaces重he　o切㏄t　is　composed　of　and　the㎞es　the　su血ces　are　composed　of　The　actual

model　is　represented　by　using　a　relational　description　la孤guage（RDL），　similar　to　a　predicate

representation．　The　mai　1　difference　between　RDL　and　a　predicate　representation　is　that　the

former1　allows　to　tepresent　qualitative　information　by　employing　graded　predicates，　such

as　small，　medi㎜，　or　Iarge．　Operator　intervelltion　is　then　needed　to　structure　the　obtained

relations；fbr　instance，　in　the　case　of　leaming　the　concept　of　a　house，亡he　system　is　taught

which　surfaces　are　fbm血g　the　roof，　the　walls，　and　so　on．　The　actual　concept　re伽ement

takes　place　by　matching　the血itial　concept　with　an　example．　Depending　on　the　similarity

between　the　initial　concept　and　the　example，　the　resulting　concept　description　is　refined

until　a　prefixed　sirnilarity　measure　is　satisfied．　The　main　contributions　of　this　work　lie　hl

the飴・t血at・ea1・㎞・ge・h・ve　been　usrd　and頭he　used・e1・ti・na1　desc「ipti・n　language・

which　allows　for　a　certain　flexibility　du血g　concept　re丘nement．

　　　　　　Arita　et　al．［3］propose　another　system　fbr　the　acquisition　of塵models　from　two－

dimensional　images．　The　basic　idea　behind　their　system　is　to　first　segmellt　the　image　into

homoge血eous　regions．　They　then　introduce　a　so－called　segmentation　tree　that　represents

levels　of　abstraction　of亡he　segmentation．　The「segmentation　tree　call　l）e　obtained　by　varying

the　parameters　of　the　segmentation　procedure　and　observing　which　regions　are　merged　at

aCe貢aih　time．　Each　node　of　the　segmentation　tree　carries　inform，ation　on　the　represented

region，　such　as　shape　or　colour．　Generalization　of　the　model　proceeds　by　first　finding

amatch　between　two　segmentation　trees．　Nodes　of　the　tree　that　cannot　be　matched　are

discarded　at　that　point　and　the　two　segmentation　trees　wil1　have　the　maxima1　common

structure．　Node　information　is・　then　generalized　according　to　some　sirnple　rules．　Adta’s

system　is　an　exanΨ1e　of　a　system　that　does　not　rely　on　a　high－1evel　model．　Although　it

appears　that　such　model　representations　are　of　advantage　in　many　cases，　the　problem　of

how　to　bridge　the　gap　betWeen　the　employed　model　structure　and　human　intuition　has　not

been　solved　satisfactorily　in　most　cases．

　　　　　　　As　can　be　seen丘om　P　the　above　descriptions，　lately　it　has　become　more　popular　to

・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　6



use　model　descriptions　not　based　on　predicate　or　semantic　networks．1．　believe，　however，

that　semantic　netwQrks　are　important　for　the　ease　of　understanding　the　acquired　mode1．　On

the　other　hand，　hitherto　used　semantic　netwotk　representations　appear　too　rigid　and　o血er

possibilities　of　predicate　representatio耳s　should　be　explored。

1．3　0utline　ofthe　Thesis

This　thesis　is　organized　as　fbllows．　hl　Chapter　2，　I　wi皿give　a　broad　overview　over　the

purpose　and　architecture　of　the　proposed　system．　Tb　emphasize　the　background　of　the

present　work　fUrther，　I　will　also　describe　two　other　systems，　the　one　by　Winston，　because　of

its　historical　irnportance，　and　one　by　Ueda　and　Suzuki，　which　appears　representative　fbr　the

recent　development　of　vision　based　Inodel　acquisition　and　recognition　schemes．　In　the　next

fbur　chapters　I　will　explain　in　detail　the　fbur　main　components　of　the　proposed　system．　Ih

Chapter　3，　I　am　going　to　outlhle　the　approach　used　fbr　finding　meaningfUI　decompositions

of　binary　shapes．　Tlhe　chapter　is　centered　on　the　notions　of　approximate　convexity，　whose

thorough　mathematical　treatment　is　given　in　Appendix　B，　and　mαximal　approximately

convex∫配わset　MACS．　In　Chapter　4，　I　will　first　explahl　how　to　obtain　a　description　of

the　decomposition　into　MACS　by　employing　a　so－called　relational　neA〃ork，　which　is，1）y

itse1£apart　of　the　concejワtual　netWork，　used　to　represent　whole　concepts　or　clusters　of

concepts．　The　maj　or　point　of　relational　networks　is　the　usage　Of　generalized　predicates，

which　are　designed　to　represent”fuzzy”relations　among　segments　of　the　decomposition．

In　the　same　chapter，　I　will　also　touch　the　problem　of　how　to　match　relational　networks

ef＆ciently．　Next，　in　Chapter　5，the　employed　procedure　fbr　generalizing　the　model　stnlcture

is　expIained．　I　will　show　in　that　chapter　that　the　used　generalization　scheme　does　not　only

bear　some　resemblances　to　MYCIN’s　generalization　of　certainty　factors，　but　that　it　has

a　simple　probabilistic　interpretation　as　we1L　The　pfoblem　of　finding　easy　to　understand

explanations　of　obtained　generalizations　will　be　addressed　in　Chapter　6．　That　chapter　is

devoted　to　the　generation　of　nearLnatural　language　explanations　bas6d　on　the　transfbrmation

of　the　relational　network　into　a　simple　knd　of　semantic　network』le　performance　of　the
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P・・P・・ed　sy・tem　i・illu・t・at・d　in　Chapt・・7，　wh・・e　a・eri…fex・mp1・・i・sh・wn・The

examples　have　been　chosen　so　as　to　give　a　comprehensive　idea　of　the　system．　All　aspects

of　the　system　as　outlined　in　the　proceeding　chapters　are　fUr血er　outlined　here　by　means　of

some　examples．　F血all蜘Chapter　8，1　will　summarize　the　proposed　system　and　try　to

emphasize　the　maj　or　contributions　of　this　work．
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CHAPTER　2

Overvfiew

2．1　Purpose　and　Arc轍ecture　of　System

2．1。1　　亙ntroduct量on

It　is　p　ossible　to　define　a　general　architecture　for　a　system　that　learns　concepts　or　models　ffom

visual　examples．　Such　a　general　architecture　is　shown　in　Fig．2⊥As　can　be　seen丘om　that

figu・e，・b・tt・m－up・nd』at・P－d・wn　p・rt・can・be・id・ntified；wh・・e　th・y　meet・gen・・alizati・n

takes　part．　B　ased　on　the　generalization　results，　which　actuaUy　constitute　an　interpretation

of　the　scene　or　image，　the　refinement　of　the　bettom－up　processing　becomes　possible，　which

is　shown　by　fbedback　links．　The　actual　flow　of　the　processing　is　as　fbllows．　First，　we

have　to　identify　salient　components　or　features　in　an　input　image．　This　step　is　referred　to

as　labelling　or　component　identi且cation．　B　ased　on　the　found　featUres，　a　description　of　the

input　shape　c　an　be　derived．　Compa血g　the　derived　description　with　previously　acquired

descriptiong　gives　us　an　interpretation　of　the　input　shape，　based　on　which　a　generalized

description　can　be　obtained．　This　generaliZed　description　will　then　be　stored　in　the　concept

data－base　fbr　later　use．　Fina11y，　the　system　should　be　able　to　explain　the　obtained　results　in

an　intuitive　and　easily　umderstandable　way．

　　　　　　The　system　to　be　described　here　is　somewhat　simpler　than　the　one　shown　in　Fig．2．1．

It　could　therefbre　be　considered　a　case－study　of　a　system　fbr　leaming　of　concepts。　The
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Explanation

Concept　Data－Base

Scene　Interpretation

Component　Description

　　　　　　　Labelling

iComponent　Identi丘cation）

Input】㎞age

ひ一n

Bottom－Up

Figure　2．1：Ageneral　non－model－based　leaming　system

actual　data　fiow　of　the　system　to　be　described　hereafter　is　shown　in　Fig．2．2．　What　is　missing

in　respect　to　the　general　leam元ng　syster口f｝om　Fig．2．1　are　the　f6edback　links．　That　means，

at　the　moment　no　re倉nement　of　the　bottom－up　results　are　possible．　Funhermore，　as　will　be

described　lateちthe　inp口t　has　been　restricted　to　binary　images．

　　　　　　丁欲ing　into　account　the　above　restrictions　we　can　say　that　the　proposed　system

should　be　able　to　acquire　and　generalize　models　of　simple　o切ects　that　can　be　characterized

s曲ientlybymean・・fth・i「・ilh・uett…A・qui血9．q　in・del・・as・used・in・the・P・e・ent・・ntexち

refbrs　to　the　task　of　building　a　model　description丘om　a　single’　input　image　or　instanρe．

Generalization　of　a　model　is　achieved　by　appropriately　adopting　the　model　description　so

・・t・且t・！he・脇n・e・・f　the・ame・1ass・f・切ect・・G・neraU・ing・n血・t・nce　descゆti・n

yields　a　concept　description，　or　concept　for　short，　which　does　not　refbr　to　a　single　instance，

but　to　a　class　of　instances．　The　same　system　can　be　used　for　the　recognition　of　unknown

instan・e・・Thi・i・achi・vedby　matchlng　theinstance　ag・in・t・11・v・il・blem・dels；th・m・d・1

that　represents　the　instance　best　can　be　considered　as　defining　the　o切ect　class　the　i血stance

belongs　to．　Strictly　speakmg，　such　an　．approach　does　only　aUow　for　recognition　in　respect　to

the　acquired　model　base，　that　is，　in　respect　to　pdor㎞owledge，　and　does　not　provide　fbr　any

exclusion　of　instances　as　not　belonging　to　any　previoμsly　acquired　concept．　This　problem
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Binary㎞age
↓Dec・mp・・iti・n

Component　Description

↓De・cripti・n

Relational　Network

　　　　　　　　　　　　　　　Concept　Data－Base

Generalization①

＼
Conceptual　Network

Figure　2．2：0utline　of　the　present　system

could　be　overcome　by　considering　only　those　instances　as　recognizable　whose　similarity　to

、。me　c・ncept　i・ab・ve　a　ce漁in　th・esh・ld．　Fu曲・㎜・・e，　it　w・uld　be　p・ssible　t・・ec・gnize

such　instances　at　least　partially，　by　investigating　what　parts　of　some　concept　can　be　matched

to　the　instance．　Hence，　a　recognition　of　some　c　onstiuents　of　the　instance　might　become

P・ssible．盟・，猷um，　n虹ght　lead　t・・pa貢i・1・haracterizati・n・f　the血・t・nce・Alth・ugh

、u・h　an　apP・・a・h・pPea・・t・be　quite・杜・ightf・・w・・d，　n・t　mu・h　w・rk・n　the・ec・gniti・n・f

instances　has　been　done　within　the　framework　of　the　present　sy　stem．

　　　　　　Let　us　assume　that　each　c　oncept　to　be　leamed　or　to　be　recognized　can　be　expressed

as　a・et・f　p副tive　building　b1・・k・，　whi・h・・e・e1・t・d　t・each・the・by　s・m・p・edicate・・

C・切e・tu血9・fr・m　hum・n　underst・ndihg・nd　leam血g　beh・vi・u・・it・eems　reas・nab1・n・t

t・duplicate・part・・f　the　mem・騨m・tu・e　th・t・・uld　be　used血the　re・・gniti・n・f　m・・e

th、n・ne　c・n・ept．　F・・血・t・n・e，　it　i・ext・emely　w・・te釦1・nd　n・t・very・intUitiv・t・duplicate

c・n・epts　c・rre・p・nding　t・tw・－eng血e　pl・nes・and・f・ur－eng血e　p1・ne・・a・the　f・m・e・can　be

substimed　by　the　latter．

　　　　　　　What　1　propose　here　is　a　unified　framework　for　model　acquisition，　concept　building
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and　o切ect　recognition，　based　on　the　same　memory　structure．　The　assumption　is　that　the

mentioned　three　tasks　are　inherently　related　and　intertwined，　so　they　shouldn’t　artificially　be

separated　and　treated　differently。　The　actually　proposed　memory　structure　does　not　cla㎞

to　be　a　model　of　human　memory．　Quite　far丘om　this，　it　simply　apPears　to　be　suited　for

solving　the　task　in　question，　namely　to　acquire　and　recognize　instances　of　simple　visual

objects　by　computer．

2。1．2　　s重r匙瓢ct田re

1　will　refer　to　the　structure　used　to　represent　all　i　lformation　as　conceptual　network．　Tlhe

conceptual　network　is　a　three－d㎞ensional　structure，　whose　z－axis　can　be　viewed　as　impos－

ing　a　hierarchy．　Three　main　hierarchical　Ievels　can　be　distinguished．　They　are　from　bottom

to　top：the　relational　network　layer，　the　partia1－concept　layer，　which　can　itself　consist　of

multiple　layers，　and　the　concept　layer．　A　schematic　representation　of　this　structure　is　given

in　Fig．2。3．　Depending　on　the　intermediate　levels　of　panial－concepts　desired，　additiona1

Concepts

Partial－Concepts’

…

Partia1－Concepts

Network　Layer

Figure　2．3：Hierarchic　al　structure　of　conceptual　network

layers　can　be　inserted　so　as　to　more　clOsely　mirror　possible　multi－level　interpretations．

　　　　　　As　already　mentioned，　new　instances　are　presented　in　the　form　of　binary　images，

acquired　by　a　sca皿er．　The　restriction　of　using　binary　images　only　is　rather　strict．　However，
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th，、y・tem　i・exp1・・at・ry・in・n・鴫・nd　it　sh・uld・be・P・ssible　t・extend　it　t・止e　d・ma血・f

gr・y－scale・r　range　im・ge・．職e血put・句ect・訂e．負rst・e即entゆt・maximal　app「°Lxi扁

襯のc・ηv・x吻・π・（MACS）［24］・nd　the・e1・ti・n・betWee曲・・e　MACS　is　ext「acted・

Due　to　the　definition　of　MACS，　the　actual　domain　of　images　that　can　be　processed　with　this

、ystem　i・血曲erres願・ted．　F・・血・t・nce，・皿y　sh・pes血at　can　b・dec・mp・・e面t・a触e

uni。n。fMACS　can　bep・・cessed．　Thi・mean・，　the・y・tem　cann・tdeal　with・辻・u1・・a・cs°「

th。　Hke．　Fu曲e∬n。・e，・h・pe・that・・n・i・t・fel・ngat・d　p・賞s　will　be　de・・mp・・ed　be賃e・・a・

、u、h、h・pe・c・nt・血m・・e・tm・tu・e　t・d・aw曲㎜ati・n丘・皿乃e曲㎜・ti・n　th・t　canbe

。btained・fr。m血e　dec・mp・・iti・n血t・MACS　will　b・mirr・・ed　in　th・ne柳・rk・lay…f血e

。。nceptu・1netw・・k．　Iwil1・efe・t・thi・netw・rk1・ye・a・a・・励・ηα1謝・・k…itde・c「ibes

the　relatioll　between　elements　of　the　decomposition，　that　is，　the　relation　between　MACS．

The、imp・i・ntp・int・b・utth・・e1・ti・n・lnetw・・ki・，　th・t　it・n・d…ep・e・entMACS・・nd　its

linksrep・e・ent・el・ti・nsb・tween　element・・fth・dec・mp・・iti・n・A・tu・11y・・nlyth・・el・ti°n

between　elements　is　mirrored　hl　the　relational　netwofk；the　actual　information　about　the

elements　on　the　other　hand　does　not　enter　explicitly　Furthemore，　dist量nction　of　concepts

is　net　done　at　the　netwofk　level．　This　means，　the　netwofk　level　simply　consists　of　chunks

。f・inf。rmati。n，　whi・h・・e　n・t・necessarily・・㎜ected　t・each・ther　Each　n・de・f　the　net－

w。rk、。uld　ac加、11y　be　view・d　a・a・en・・ry・n・u・・n，・1th・ugh　sen・血g　a　meaning佃・nti智・

n、mely，　a　MACS．　if・new血・tance・・汀e・p・nd・t…m・pa伽f血e・e1・ti・nal　netw°「k・

the曲e　n。de，。f　that　netw・rk　p・面e，悟99・血9・・me　n・de・血血e　p・・ent・l　l・ye・・、T㎞・

負血9、。ntinues　t・highe・1evel・，　unti1・且n・1・・n・ept　is　ch・・en・H・nce・it　i・the　p・ttem°f

m。t、h。dn。des伽t　all。w　f。・the・ec・gniti・n・f・newinst・nce・In　this　re・pect・thep・・P・sed

sy、temb・π・ws　s・meidea・丘・mneu・aln・tw・rk・・F・・in・t・nce・giventheth・ee　input　figu「es

丘。m　Fig．24，　the・el・ti・n・1　n・tw・・k　as　sh・wn　in　Fig・2・5・can・be・de「iv・d・ln　that　figu「e・

each　link、。㎜ect血9・・me　n・de・・stands・f・…me・el・ti・n　between・lement・・F・・in・t・nce・

1i血BC　giv・・the・e1・ti・n・b・tween・tail－w血9・and釦・el・ge・1並kAB・伽d・f・・th・・elati°n

between　m。in－w血9・and・fU・elage，　etc．舳・ugh血e・el曲nal　ne柳・rk　a伽・ny・ep「esents

three・diffe，ent、。ncept・，　n・mely伽e　d遊・ent　type・・f・pl・nes，・皿y・ne　c・㎜・n・hunk
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Figure　2．4：Set　of　i皿put　figures

F　　　D　　　B　　　E　　　G

Figure　2．5：Relational　Iletwαk　using　inputs丘om　Fig．2．4

of　memory　will　be　used．　The　distinctions　of　what　nodes　belong　to　what　concepts　are　done

on　a　different　level　of　the　conceptUal　network．　Again　using　the　same　example，　there　are

three　partial　concepts，　which　correspond　to　the　three　panial　relational　networks　in　Fig。2．6．

Each　of　those　three　partial　concepts　has　a　node　j血the　partial－concept　layer　of　the　c　onceptual

network．　That　means，　nodes　A，　B　s　and　C　are　connected　to　node　PLANE　1，nodes　A，　B，　C，　D，

and　E　are　connected　to　node　PLANE2，　and　nodes　A，　B，　C，　D，　E，　E　and　G　are　connected　to

node　PLANE3．　Therefbre，　the　partial　concept－1ayer　consists　of　the　three　nodes　PLANE　1，

PLANE2，　and　PLANE3，　each　of　which　stands　fbr　a　valid　partial　concept．　ff　nodes　A，　B，

and　C　of　the　netwofk　Iayer　get　matched，　then　all　・three　nod夢s　of　the　pania1－concept　layer　will

receive　st㎞uli．　Hence，　this　c　onflict　must　be　resolved　by　communication　among　the　nodes

of　the　partial－concept　layer・Finally，　all　three　nodes　of　the　partial－concept　layer　connect

to　the　node　PLANE　of　the　concept　laye二The　meaning　of　this　is　to　show　that　all　three

partial　concepts　PLANE　1，PLANE2，　and　PLANE3　are　subsumed　by　the　concept　PLANE

of　the　concept　layer．　Therefbre，　the　hierarchical　aspect　of　the　conceptUal　networl（can　l）e
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PLANE　l　　　　　　PLANE2　　　　　　　　　　　　　　PLANE3

A　　　　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　A

B　　　　D　　B　　E　　　F　　D　　B　　E　　G

0　　　　　　　　　　0　　　　　　　　　　　　　　　　　　0

Figure　2．6：Partial　concePts

used　to　implement　concept　relationships．　Furthermore，　it　can　as　well　be　used　fbr　denoting

buildhlg　blocks　of　which　a　certain　concept　is　made　of　The　whole　conceptual　network　fbr

the　example　of　the　pIanes　in　Fig．2．4　is　shown　in　Fig．2．7．

　　　　　　As　stated　befbre，　each　matched　network　node　triggers　its　parental　nodes（there　can

be　more　than　one），　sending　the　match　value，　that　is　the　con且dence　in　the　matching，　as　a

trigger　signal．　The　parental　node，　in　tum　s廿ms　up　the　triggering　signals　or　their　confidence

values　respectively．　If　the　su㎞ed　up　signals　exceed　the　threshold　of　this　node・then　the

node　itself丘res，　in　tum　triggering　its　parental　nodes．　Note　that　it　is　important　that　nodes

can　inhibit　each　otheL　For　instance，　in　our　example　of　the　plane，　if　we　match　the　instance

of　a　plane　with　two　engines　against　the　network　in　Fig．2．5，　then　the　nodes　PLANE　I　and

PLANE2・f　the，　P・漁1－c・ncept　1・y・・will　b・th・be・t「igge・ed・　Thi・can　be　av・id・d　if　the

node　PLANE2　can　inhibit　PLANE　1．　That　means，　once　PLANE2　fires，　PLANE　l　cannot

且re　as　well，　as　it　is　subsumed　by　PLANE2．　Similarly，　a　general　illhibitioll　relation　can　be

de且ned　among　the　members　of　any　leve1，　except　for　the　network　level．　The　conceptual

network　will　finally　respond　with　a　hierarchical　ladder　of　nodes　that　fired．　The　top　node　of

this　hierarchy　states　the　most　general　concept　to　which　the　instance　belongs．　Lower　levels

of　the　hierarchy　give　hlcreasingly　detailed　descriptions，　until　the　lowest　level，　which　shows

the　generalized　relations　between　elements　of　the　installce．
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Figure　2．7：0verview　of　sample　conceptual　graph

2．1．3　Acquisit菰on　and　Genera亙孟z飢量on　of　the　Conceptua量Network

If・we・att・mptt・gene・alizetw・・el・ti・n・1　netw・・k・，　then　we　Hrst　have　t・decid・whi・h・pa「ts

of　the　two　networks　correspond　to　each　other．　Only　if　those　parts　have　been　identified，　we

can　p・・ceed　t・gene・ali・血g　th・・e　p・rt・．　Su・h・n・pP・・ach　h・・c・mm・nly　been　de・c「ibed

、，1，a・ning・fr・m・examples．　H・weve・，・eve・al　pe・pl・h・ve　c1・imed　th・t　su・h・n　apP・・ach

is　not　sufficient　for　learning　a　concept．　For　instance，　Winston　claims　that　so－called　near－

mi∬，、，　th、t　i・，・x・mple・th・t・diffe・・nly　in．・m・11　but　imp・伽t　p・int・f「・m　th・p・・itiv・

example・，　Play　a　cru・i・1・・1・in　leam血9・lb・1iev・，　h・w・ve・・th・t　neg・tive　ex・mp1・…nd

near－misse・in　p・rticul・・，　d・n・t・nly　place　t・・mu・h・柱ess・n・h…ing・n・pP・・P「i・te

leaming・equence，　but・・e　unn・tu・al・fr・m　th・hum・n　p・int・f　vi・w・・wel1・R・th・・than

discrimin・ting・n・bject・due・t・its　neg・tive・fe・tu・es，　it・pPears　th・t　hum・n・sea・ch　f・・th・
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m・・tapP・・pri・te　c・ncept　t・mat・h　the・句㏄t　t・・Hen・鉱we　have　wh・t　we　might・all　a

COMIフ1θ旋～world　paradigm・

　　　　　　For　instance，　if　we　are　faced　with　an　o切ect　we　have　never　seen　befbre，　then　we

usually剛to　identi触in　terms　of　something　previously　encountered，　that　is，　someth血g

wi曲・u・experien・e．　H・鵬it　apPears血・t　prirr・a・ily　P・・itive　c・ncept・a・e　u・ed　fb・

identification．　Therefbre，　as　long　as　our　world，　or　our　experience，　is　not　complete，　we　are

・pt　t・mi・classify・bjects．　In・th・・w・・d・，　we　can・nly・㏄・9r血e・切ect・in・elati・n　t・

our　world．　Now，　if　we　transpose　this　paradigm　to　machine　learning，　then　it　means　that　we

have　to　leam　a　multitude　of　different　concepts　at　the　same　time．　Therefore，　Iearning　in

this　context　corresponds　to　the　acquisition　of　new　models　or　the　generalization　of　already

acqui・edm・del・．　Fu曲e㎜・・e，・in・eev・・y・切ectp…ented・t・・u・h・・y・temi・a・ea1・bj・ect・

it　makes　sense　to　acquh・e　them　all　as　separate，　positive　concepts　and　thus，　each　concept

has　the　set　of　all　other　concepts　as　negative豆xample＆It　appears　that　this　is　the　logical

generalization　of　the　idea　of　negative　examples（see　Fig．　2．8）．

懇C°ncept　A灘

鞭購灘鍵
、熟麟講　　，　i．

嚢懇難灘

。難鎌．一講

　　　　　　　　　　　　　　　　　鞠

｝　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’　　霧

鱗鰯
繊
懸

欝Conccpt　A
7、t　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　鍵蕩

謹　　　　　　　　　　Concept　B　難

鞭　　　　　　　　　　　　　　　　　　蓑

姦　　　　　　　　　　　　　　繋
’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

鐡D　　麟

識糠難．鍵

翻　Domain　of　not　encountered　lnstances

Figure　2．8：Partial　world　v　s．　complete　world　paradigm

　　　　　　W6　start　with　an　empty　conceptuaI　netwo血The　first　instance　that　is　acquired　will

be　taken　as　is　and　used　as　the　netWork　layer　of　the　conceptUal　netWotk．　The　concept　layer
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。bt。in、。ne　nOde，　whi、h　i、・c。、mected　t・ah・de・・fthe　netw・曲ye・and　whi・h・canie・

the　name　of　the　concept　or　class　to　which　the　instance　belongs．　From　the　second　instance

onwards，　we　have　to　match　a　new　instance　with　the　ah°eady　existing　network　layer．　Once

a　valid　matching　between　the　relational　network　and　the　new　instance　has　been　found，　the

tw。　have　t。　be　gene・ali・ed血t・anew・elati・n・1血etw・rk．　Thi・i・d・ne　by　me・g血g　th・se

nodes　and　hks　that　can　be　merged，　and　by　attaching　all　the　other　nodes　of　the　instance

that　c　ould　not　be　merged　to　the　relationa1　network．　The　generahzation　then　propagates　up

through　the　hierarchy．　This　propagation　is　achieved　by　identifyi血99roups　of　nodes　of　the

network　layer　that　constitute　two　or　more　concepts　or　partial　concepts・

　　　　　　Nodes　that　cannot　be　matched　are　simply　attached　to　the　relational　network　of　the

network　layer，’　c　ausing　the　netwo］rk　to　g　row　gradually．　if　the　newly　acquired　instance　i　s　an

instance　of　a　previously　acquh・ed　concepちthen　all　the　additional　nodes　that　might　apPear

a，e　c。mected　t。血、t　p・evi・u・c・ncept．’ 撃?Ethe・new・in・t・nce・ub・umes・・is　sub・um・d　by

ap・evi・u・c・ncept，　thφn・dditi・n・11・ye・・h・ve　t・be　added　t・the　c・ncep加al　netw・・k

Hence，　multiple　possibilities　do　not　have　to　be　encoded　in　the　network　layer，　but　wil1　be

dealt　with　according　to　the　stnlcture　of　the　upper　layers　of　the　conceptual　netwofk　This噛

helps　to　greatly　simplify　and　disambiguate　the　network　layer．　if　there　is　no　match　between　　　　・

the　i　lstance　and　the　relational　network　possible，　then　the　new　instance　will　simply　be　added

a・a・eparate　chunk　t・the・elati・n・l　netw・rk・1・yer・・with・ut　any　c・pnecti・n・t・・the「n°des

of　the　same　layeL　i　1　a　later　stage，　this　chunk　might　become　connected　to　the　remaining

network．　However，　such　a　co皿ection　is　not　vital　fbr　the　functioning　of　the　system．

　　　　　　　On　the　other　hand，　we　might　notice　that　the　discriminative　power　of　the　relational

network　is　not　sufficient　to　di合criminate　between　two　concepts．　In　that　case，　it　is　neces　sary

t・・plit　at　lea・t・ne　n・de．・T・・that・i叫each　n・de　h・・t・be・he・ked　whethe・it・・uld　b・

subjected　to　splitting．　Splitt血9　Proceeds　by　duplic　ating　the　node　and　separat血g　at　least　one

relational　predicate　connecthlg　to　the　node．　Con且ict　resolution　in　the　case　of　splitting　is　a

difficult　problem　which　is　not　yet　completely　solved．　Sphtting　might　also　be　applicable　ill

the　c　ase　where　tWo　concepts　overlap　and　one　of　them　gets　overly　generalize（L　In　that　case，
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the　excess‡ve　generalization　needed　fbr　one　concept　rnight　not　be　justi丘ed　fbr　the　ot｝1er

concept，　and　the　two　concepts　should　be　separated．

　　　　　　It　should　be　noted　at　this　point　that　the　proposed　scheme　is　applicable　to　both，

supervised　and　unsupervised　Iear㎡ng．　This　means，1eaming　can　proceed　by　giving　an

example　together　with　the　class　the　example　belongs　to，　or　by　independent　abstraction　fヒom

agiven　set　of　data．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．

2．L4　　Reco9醜量t童o服

Sinilar　to　the　acquisition　of　a　new　instance，　recognition　starts　with〕matching　the　instance

against　the　network　layer．　As　stated　befbre，　each　matched　node　of　the　network　layer　triggers

its　parental　nodes．　This　is　achieved　by　sending　the　parental　nodes　the　value　obtained　as　a

confidence　value　of　the　matching．　This　confidence　value　is　given　as　the　similarity　between

two　relation　nodes，　one　ffom　the　instance　and　one　f士om　the　relationa1　network．　Each　node

in　the　upper　layers　of　the　conceptua1　network　accumulates　the　trigger　signals　it　receives．

Once　this　accumulated　value　exceeds　a　node－specific　value，　the　node　itself　fires．　Wherl　a

node　fires，　two　things　happen：first，　its　parental　nodes　receive　a　signal，　which　consists　of

the　accumulated　trigger　signals　from　the　lower　layer．　Second，　if　there　are　any　inhibitory

links　connecting．the　fi血g　node　to　other　nodes，　then　those　other　nodes　will　be　inhibited．

This　mechanism　ensures　that　not　two　nodes　that　stand　for　similar　concepts　fire　at　the　same

time．　The　trigge血g　of　nodes　proceeds　up　the　network，　unti1　a　node　without　any　parental

nodes　is　reached．　At　that　point，　the　propagation　stops　and　the　hierarchy　of　fired　nodes　is

retumed　as　the　response　of　the　system．　Hence，　a　hierarchical　recognition　of　the　instance　i　l

question　becomes　possible．　if　the　instance　to　be　recognized　is　too　disj　oint　fヒom　any　concept

seen　befbre，　then　the　nodes　of　the　partia1－concept　layers　will　not　be　triggered　enough　to

fire　themselves，　hence　the　propagation　dies　out　and　an　empty　answer　is　retumed．　An

empty　answer　means　that　the　instance　cannot　be　recognized　with　the　present　stnlcture　of

the　conceptual　netwo】rk．　Evell　in　such　a　case，　it　might　be　possible，　however，　to　recognize　at

least　parts　of　the　instance　and　thus　to　give　some　valuable　hnts　on　the　structure　of　the　new
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Mstance．

　　　　　　Alth・ugh・・me　example・・f・e・・gniti・n・・e・h・wn・in・Ch・pte・7・the・chem・fb・

・㏄・gniti・ni・still・in・a・c・n・eptu・1・t・ge．”lhe・d・t・il・h・ven・tyet　been　w・rked・ut仙y・nd

the・expe・irnent・ti・n・is・・till・insuffi・ient・t・d・aw・・n・1usi・ns　a・t・the　p・acti・a1　usefUlness

regarding　recognition・

2．2ReVieW　Of　SOme　Le裂m亘ng　SChemeS

In　order　to　fUrther　illustrate　the　background　of　the　present　wo】ピk，　I　will　briefiy　reviews　two

seminal　works　on　concept　acquisition　and　leamillg，　both　within　the　context　of　computer

vision．　The　most　important　work　in　this　field　is　witheut　doubt　the　one　by　Winston［61］，

which　I　will　attempt　to　cover　hl　the　next　section．　AIthough　Winstoガs　wofk　is　somewhat

。utdated　by　n・w，　it　is　still　imp・貰・nt　eri・ugh　t・w・π・nt・・me　cl・・er　studie・・M・・e・ecent

works　in　the　same負eld　can　be　fbund，　here　I　will　concentrate　on　a　rather　interesting　approach

by　Ueda　and　Su・uki［58］．　Alth・ugh　Ueda　and　Suzuki’・w・rk　i・rel・ted　t・th・・y・tem　I　am

desc貢b血g　here血・・血・a・they・・w・11・h・・e・bin・垣m・ge・a・input・the　ac加a1・pP・・ach

ch・・en・f…rep・e・ent・ti・n・nd　g。ne・alizati・n　i・quite　di｛fe・enL　It　i・・h・w・ve・・the　diffe・ence

in・pP・・ach　th・t　m・ke　Ueda　and　Su・uki’・w・・k　w・rthwhile・a・ac・mpa「i・・n　fb・th・p・e・ent

system・

2。2．1Le繍ming　StrUC馳ramesc即t重・鵬fr・m　Examp且es

Winston　in　his　seminaI　paper［61］attempted　to　address　th6　fbllowing　fbur　impo貢ant　points：

一How　do　we　recognize　examples　of　various　concepts？

一How　do　we　leam　to　make　such　recognitions？

一How　can　machines　do　these　things？

一How　important　is　c　arefU1　teaching？
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In　order　to　shed　sbme　light　on　those　points，　WinstoII　developed　a　computer　program　that

became　one　of　the　most　famous　examples　in　the　area　of　machine　learning．　Whlston’s

program　works　in　the　domain　of　three－dimensiona1　stUユctures　made　of　bricks，　wedges，　and

other　simple　objects．　A　description　of　a　scene　in　terms　of　such　simple　ohlects　is　obtailled

from　a　1ine　drawing，　employing　an　early　form　of　Waltz　filte血g．　Once　a　description　of　two

scenes　is　obtained，　a　matching　program　relates　the　tWo　scenes　together　and　thus　differences

in　the　descriptions　can　be　fbund　and　be　described　themselves．

　　　　　　Tb　ol）ta血adescription　of　a　scene，　eaρh　o切ect　is　thought　of　i血terms　of　relationships

to　other　objects．　All　descriptions　of　relationships，　together　with　the　description　of　scenes

that　use　those　relationships，　can　be　stored　in　one　homogeneous　network．　The　starting　point

for　a　description　is　a　1血e　drawing．　By　me㎝s　of　an　early　fb㎜of　Waltz蝕e加g，　relations

like　IN－FRONT－OF，　ABOVE，　SUPPORTED－BY，　A－KIND－OF，　and　HAS－PROPERTY・OF

can　be　extracted，　and　a　sort　of　semantic　network　can　be　built．　When　a　scene　has　more　than

a　few　obj　ects　it　is　sometimes　usefu1　to舳d　a　more　appropriate　description　by　groupin．g　the

o切ects　into　individual　objects　that　can　be　described　and　related　to　each　other．　Grouping

is　implemented　as　a　two－part　process．　First，　an　i　litial　grouping　is　c　onjectured　from　three

or　more　o切ects　that　have　some　properties　in　common．　This　is　fbllowed　by　a　criticism　and

revision　stage　during　which　those　objects　are　excluded　whose　relation　to　the　group　is　weak

compared　with　the　average．

　　　　　　Winston　describes　two　dif驚rent　approaches　to　grouping．’The　first　treats　so－called　se－

quences，　that　is，　a　chain　of　obj　ects　linked　together　by　a　SUZPPORrlllD－BY　or　IN－FRONT－OF

relation．　Criticism　step　s　in　where　obj　ects　tied　together　by　a　chain　of　relations　should　not

be　grouped　together　because　of　some　other　factors・This　can　be　done　by　checki血g　other

relations，1ike　size　or　position．　The　second　approach　to　grouping　uses　c　ommon　relations　and

properties．　A　I1　candidates　for　group　membership　must　be　related　to　one　or　more　particular

objects　in　the　same　way．　For　instance，　the　fbur　legs　of　a　table　are　all　related　to　the　board

by　a　SUPPORTED－BY　relation．　They　are，　therefbre，　candidates　fbr　grouphlg．　Again，

the　criticism　stage　attempts　to　exclude　all　those　objects　that　are　only　weakly　bound　to　the
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P，e、ent、9r・up．αhe・p・ssibilitie・f・・9r・up血gw・uld，・f・・血・t・nce，・inv・lve　・heckUg　Whi・h

o切ects飢toge血er，・as血the　case　of　a　jigsaw　puzzle，　or　checking　more　global　relationships・

　　　　　　Once　a　group　has　been　fbun（1，　all　the　parts　are　gathered　under　a　node出at　has

・peci員cally　been　created　in・・de・t・・ep・e・en曲・g・・up　a・ac・ncep加al・unit・・The・meaning

of　membership　in　this　group　is　expressed　by　means　of　aり，pical－me励er　node．　This　typica1－

rnember　node　describes　the　properties　and　relations　that　most　of　the　group　members　share．

Hence，　each　group　again　can　be　thought　of　as　an　individual　concept　and　the　mitial　hierarchy

of　the　description　can　be　deepened・

　　　　　　Befbre　s㎞ilarities　and　differences　between　two　descriptions　can　be　fbund，　it　is

necessary　to　dete㎜瞳ne　which　parts　of　the　descriptions　correspond　to　each　other．　This　is

a・hieYed　by　m・t・hing　Pa丘・・f　n・de・，・ne・fr・m　each　d・・c即ti・叫whi・h　h・ve　the・am・

fUnction　in　their　netwo】ピks．　Pairs　of　nodes　that　are　fbund　to　correspond　to　each　other　are

linked　together，　and　al1　those　1inked　pairs　form　the　so－called　skeletor』Hence，　the　skeleton

is　a　copy　of　the　stnユcture　that　appears　in　both　networks。　Besides　the　skeleton，　a　complete

comparison　description　contains　so－called　comparison　notes，　or　c－notes　fbr　shorしAc－

note　d6scribes　the　kind　of　concept　the　two　nodes　from　a　linl（ed　pair　are　po血t血g　to．　For

instance，　if　a　pair　of　corresponding　objects　from　twe　scenes　share　sorne　features，　then　an

intersection　c－note　is　extended　fピom　the　skeleton　concept　corresponding　to　the　linked　pair　to

anew　concept　desc伽g　what　the　o切ects　have血common．　There　are　a　number　of　defined

ひn。te，，・each・f出em・xp・essing・・me・peci・1・el・ti・n・between・thd・tw・n・d…

　　　　　　　According　to　Winston，　near　mi∬es，　that　is，　negative　instances　that　differ　only　in

one　l）ut　important　aspect　fピom　positive　instances，　play　an　important　role　in　learning．　This　is

so　because　small　differences　allow　the　machine　to　refine　certain　parts　of　its　current　concept．

In⑫・e・pectnea・㎡sses　a・eu・edt…nveyp・ni・ula・p・・penies　and　ideas　rathe・di・e・tly・

　　　　　　　The　machine’s　model　building　starts　with　a　description　of　some　example　of　the

concept　to　be　leamed．　This　description　itself　is　the　first　model　of　the　concept．　Subsequent

samples　are　either　examples　of　the　concept　to　be　learned，　or　near　misses．
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　　　　　　The　simplest　case　occurs　if　there　is　only　one　difference　between　the　current　mOdel

and　the　new　example　or　near　miss．　In　the　case　of　only　one　dif飴rence　there　are　several

possibilities　to　account　for　this　difference．　The　way　chosen　by　Winston’s　program　is　to

且nd　a　meta－class　to　Which　both　of　the　differing　entities　belong．　For　instance，　a　brick　and

a　wedge　both　belong　to　the　class　of　objects　or　prisms．　Hence，　they　could　be　replaced　by　a

pointer　to　object　or　prism．　If　the　comparison　is　between　a　model　and　a　near　miss，　then　the

difference　gives　rise　to　a　MUST　or　MUST－－NOT　pointer．　instead　of　only　one　difference，　it

is　more　common　that　there　will　be　a　number　of　differences．　if　the　comparison　is　between

amodel　and　a　near　miss　then　any　of　the　comparison　notes　might　be　the　key　to　a　proper

generalization　of　the　model．　Winston’s　model　buiIder，　in　such　a　case，　produces　a　tree　of

possible　interpretations　that　are　ranked　so　that　the　most　promising　hypothesis　can　be　pursued

first．　For　this，　ranking　is　done　by　level．　This　means，　the　comparison　note　that　is　nearest　to

the　origin　is　ranked　first　and　is　then　transfbrmed　as　if　it　were　the　only　difference．　The　other

interpretations　are　only　used　in　case　that　the　initial　choice　of　the　significant　comparison

note　leads　to　a　subsequent　contradiction．　in　such　a　c　ase　the　mode1　builder　closes　the　current

branch　of　the　interpretation　for　fUrther　exploration　and　backtracks　up　the　tree，　attempting

to　develop　different　interPretations・

　　　　　　　A・an・文ampl・・fam・del　buil醜t・・k…n・ide・Fig・・2・9・nd　2・10・Fig・2・9・h・w・

the　instance　of　a　table　in　a）and　three　near　misses　in　b），　c），　and　d），　respective1）r．　The　modeI

description　of　the　table，　as　obtained　by　Winston’s　system　is　shown　in　Fig．2。10．　All　the

illustrations　are　taken　ffom［61］．

2．2．2Le訊mi阻g　V蓋su繰l　Mode置s　f重om　S㎞即e　Contours　Us量ng　M嘘isc紐亙e　C伽

　　　　　　　vex／Concave　S伽cture　Match魂

Ueda　and　Suzuki［58］propose　an　approach　for　the　leaming　of　visua1　models　f士om　real

shape　samples　belonging　to　the　same　class．　Their　approach　is　based　on　the　generalization　of

multiscale　convexlc　oncave　structures，　thei・　targets　are　therefore　two－dimensiona1　contour

shapes，　and　proceeds　without　any　a　priori　knowledge　of　the　class　of　images　to　be　processed．
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a）

c）

b）

⑭＠
Cl］郁

゜NE・PART．IS _　　　／°・N’E“P＾RT’Mし「ST’BE

d）　　　　　　　　　　　　ANon照

HA翫PROPE臓TY●OF

MVST＿1　OT－MARRY　　　　ム｛uST・BE胃A，KIM）K）F

Figure　2．9：Instance（a）and　near　misses　Figure　2．10：Derived　model　description

（b，c，d）for　a　table　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　fbr　a　table

　　　　　　Ueda　and　Suzuki　claim　that　graph　based　leaming　methods　have　many　disadvantages，

like　high　complexity，　and　problems　arising　from　describing　shapes　as　parts　and　relationships

among　parts．　They，　therefbre，　propose　a　scheme　that　should　overcome　those　problems，　and

which　allows　fbr　an　easy　comprehension　of　the　derived　models　by　humans．　The　major

idea　behhld　the　apProach　is　that　shape　generalization　corresponds　to　siMl）1扉co∫’oηof　shape

s伽ctures，　which　is　equivalent　to血e　dropping　condition　ml。　commo孕ly　used　in　inductive

reasoning．　By　simplification　they　do　not　mean　an　approximation　of　shapes，　but　rather　the

extraction　of　common　convex／concave　stmctures　present　within　instances　of　the　class．

　　　　　　The　system　consists　of　the　fbllowing　fbur　procedures：multiscale　representation，

multiscale　convex／concave　structure　matching，　integration　of　matching，　and　model　genera一

tion．1　will　describe　all　of　them　briefly．

2．2．2。1M曲量scaEe　Representat董o聡

A　series　of　smoothed　shape　contours　and　their　inflection　points　can　be　obtained　by　using　a

curvature　scale　space　filtering　technique．　All　points　on　a　shape　contour　c　an　be　expressed　as
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aperiodic　fhnction

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　o（t）一＠（オ），〃（オ）），　　　　　　（2・1）

where　the　variableオdenotes　c　olltour　length。　X（オ，σ）is　defined　as　the　c　onvolution　of　x（オ）

by　a　Gaussian　kemel　g（t，σ）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　X（ちσ）一亭（n）σ潅・＋”）2／2σ2　d・・　・　（2・2）

By・・mputing　y（t，a）in　a・imila・m・nn・・，・nd　n・t血9血・t・u・va缶・e　can　be　cal・ulated　a・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　κ（ちσ）一辞’旨鐸・　　（2・3）

diffbrent　levels　of　curvature　of　the　smoothed　curve　can　be　expressed．

　　　　　　The・cale・pace　image　is　a　b並・ry・im・ge　wh・・e　1－pixe1・rep・e・ent血fiecti・n　p・血t・

。n、・h・pe　c・nt・ur　cu鵬・・rr・・p・nd血g　t・ce貢・in　v・1ue・・fオ・ndσ・Every・tw・infiecti・n

P・血t・thu・b・・de・ac・nvex・・c・ncave・egm・nt・f・th・・curve・U・血g　di・cretevalu・・f°「the

scale　variableσresults　in　the　creation　of　hlcomplete　scale　space　images　that　make　trac㎞g

rather　di伍cult．　Ueda　and　Suzuki　propose　to　solve　this　problem　by　checkmg　for　a　conslstent

，eplacement。f、。nvex／c・ncave・egm・nt・a・the・cale血・t・・血・・ea・e・・Let・P（k＋1）andP㈹

，ep，e、enttw。　infiecti・np・int・et・ass・・i・tedwith・・n・ecutivedi・c・ete・cale・fa・t・rsσ（k＋1）

・ndσ㈹（σ（k＋1）〉σ㈹）．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　P（k＋1）一｛p！鳶＋1）1乞一1，2，＿，N（k＋1）｝，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　P㈹一｛pl％－1，2，…，N㈹｝・　　　（2・4）

Let醐den。te　the　Eu・lidean　di・t・nce　b・tween　pl鳶＋1）and　pl・k）・The・9・・l　i・t・且nd　a

mapping　J　such　that　the　total　distance　measure　de且ned　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノV（k＋1）

．　　　D（P（h＋1），P（k））一鍋暑4（’・」（の）　　（2°5）

is　m血i血zed。ve，」，　unde，　the・c・nditi・n」（1）≦」（2）≦．．．≦J（N（k＋1）・The・ab・ve

1血imization　problem　c　an　be　solved　efficiently　by　means　of　a　dyna皿c　programmmg

approach・
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2。2。2．2　Mu亙t量sca夏e　Convex／Concave　Structure　Matching

Tlhe　robust　matching　of　multiscale　convexlconcave　structures　is　a　major　point　in　Ueda　and

Suzuki’s　work．　Their　matching　algorithm　searches　for　the　corresponding　segment　pairs

from　the　finest　scale　to　coarser　scales　by　replacing　odd　consecutive　segments　at　the　finest

scale　with　a　segment　at　a　coarser　scale．　Two　convex／concave　segment　sequences　at　scales

σ（ん）andσ㈹can　be　written　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．A（h）＝｛α1ん），＿，α1ぴ～、）｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　B㈹一｛bi’e），＿，δ鰍、）｝・　　　　　（2・6）

N（h）・andM㈹、，ethenumbe，。fsegment・，・両ん）・t・ndsf・・eithe・the・・nvex・・c・ncav・

、egment　between　the　tw…n・ecutive　inne・ti・n　p・血ts　p！ん）・nd　p鯖価・mat・hing　i・

f・rmally　perf・・med　between　the　fine・t・cale　segme墾tseq－es・A（°）and・B（°）・H・w・ve・・

if　cons㏄utive　segments　at　the伽est　scale　can　be　replaced　with　one　coarser　scale　segment，

then　the　replaced　segment　is　used　fbr　the　matching，　as，　fbr　hlstance，　showll　in　Fig．2，11．　The

ii、　　　　　　　　ii…

…………N…’ @　1…1……！：1…・・ale
iii　ili　i　i　　　　　　　　　　lili　　i　ii　i　i　　　σ

　　　　　　Figure　2．11：Matching　strategy　of　multiscale　segment　matching（from［58D

be・t　mat・h　i・equiv・lentt・th・be・t・egment・・r・e・p・ndence・u・h　th・t　the・uni　of　multi・cale

segment　dissimilarities　i・minimized．　The・multi・ca1・・egment　dissmi1・htyψi・defined　a・

ψ（α卜2叩），b（卜2mlゴ））瓢

　　　　6（（hα乞’），わ1ケ））＋ρA（α（i－　2n　li）一α！タ））＋ρB（b（ブー2m1ゴ）一δ1ケ）），（2・7）
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wher6α（i－2n　l　i）denotes　a　sequence　of（2n十1）cons㏄utive　segments　of　A，→denotes

the・eplacement・pe・at・・，・ndα卜2川の→α！タ）・tand・f・曲e・eplacement・f血e

・equen・eα（i－2n　l　i）by　the・egmentα1タ）．　Fu曲e㎜・・e，6i・the・ne－t・一・ne・egment

dissimilarity，　andρ蓋andρB　represent　the　costs　of　the　resp㏄tive　replacements．

　　　　　　The　one－to－olle　segment　dissimf【arity　6　is　defined　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　zフ　θ！ん）＋θ1た）五lh）五争）

whe・eθ！ん）equal・thet・ta1・・tati・n・ngle・fthet・ngentv㏄t・・a1・ngα1ん），Z！ん）i・出e・egment

δ（α（ん），6㊥）」θ！んLθ1たw」k），　（2．8）

len帥・fα！ん），・nd　LSん）・・酊e・p・nd・t・the　t・t・I　I・ng血・f　all　a！・ん）．δis　sett・・。　whenever

the　p・1・ritie・・fα！ん）and　bSh）a・e・diffe・ent．　Thi・mean・血at　a　c・nvex・egment　cann・t　be

matched　to　a　concave　segment．

　　　　　　The　cost　fbr　replacing　a　sequence　of　segments　with　one　segment　at　a　coarser　scale

is　defined　as

　　　　　　　　　ρA（α瞬）一α！戸））一λ…烹一1）1　≡…孝ll目ls一乞テ菟1・（2・9）

ρβis　defined　similarly．　The　weighting　factorλis　usually　set　to　1。

　　　　　　The　total　segment　dissimilarity　is　now　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　w

　　　　　　　　　　　　駅A，B）－minΣψ（α（iw－1＋11iw），b（ん一ヱ＋11ん）），　（2・10）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω＝1

where　W「corresponds　to　the　number　of　matched　pairs．　Although　the　number　of　aIl　possible

combinations　of　segment　correspondences　increases　exponentially　with　increasing　N（ん）

and　M（k），　an　effective　solution　of　the　minimization　problem　can　again　be　obtained　by

means　of　q　dynamic　programming　approach．

2．2。2．3　　亙賦teg】ratio髄of　Res悶lts

The　segment　correspondences　found　from　the　multiscale　segment’matching　operation　can

be　integrated　into　one　convexlconcave　structure　for　al1　samples．　The　integration　consists　of

three　steps
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1．F。，　ev，ry・ample・hape，・・nstru・t・p・ni・11y・・de・ed・et・fr・m　the　c・rre・p・nding

　　segment　re　sults・

2．F。，every　sample・hape，丘ndam・ximal・f・mily・f・et・（MFS）th・t・・n・ist・・fm・ximal

　　elements　in　the　partially　ordered　set．

3．For　all　the　MSF’s，　check　the　consistency　among　them．

The、integr、ti・n　i・n・tju・t・minimizati・n・fth・numbe・・fc・nvex／c・ncav・’・egments・　but

，ath。，　the、imple・t・・nvex1・・ncave・tru・tu・e・am・ng・the・・r・esp・nding・egment　match

results　are　extracted．

　　　　　　The。ptim・1・・r・e・p・nd・nce・丘・mthemulti・cale・egmentmat・hcanbe・ep・e・ented

by　u、ing　the伽e・t・cale．　h　the・ase・fN・amp1…m・t・hing　i・perf・rmed　N（N－1）／2

tim，，，　hence　each・ample　ha・N－1・et・・f・・r・e・p・ndence・e・ults・L・t　A・　be　the　set

wh。，e　elem。nt、　a，e・the・finest・cale・egments・f・the・ith・ampl・・h・p・Si・Assu曲g　th・t・ni・ゴ

segm，nt、。rre・p・ndencesa・e・bta血edbym・t・hingth・tw・・h・pe・Si　and・Sゴ・thenb°t職

and・Aゴa・ep・rtiti・ned血t・ni，ゴ・・∬e・p・nden・eunits・th・n・thep・rtiti・ned・egmentfamily

of　sets（PSFS）ofノ転by・4ゴis　defined　as

％一｛α細鵬1，…，・ni，ゴ｝・　　　（2・11）

C。n、ide血9、N、diffe・ent・ampl・・h・pe・，　IV・－1PSFS・・e・btained・f・・each・ample・The

・　　　union　of　these　PSFS　is　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Qi　：UT）i，ゴ，　　　　（2・12）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1≦ゴ≦N，ゴ≠i

whi、h　can　be　sh。wn　t。　be　a　p・ni・lly・・de・ed・et．　th・・ef・・e，・m・xim・l　element　in　the

partially・・de・ed　set　Q、　is　an・1・ment　g∈Qi・・u・hth・t　q⊆q’・f°r　n・q’∈Qi・Asthe「e　can

exi、t　multiple　m・ximal　elem・nt・in　Qi，　the　maxim・1飴㎡ly・f・et・（MFS）in　the　pa丘ially

。，de，ed，et、Qi　can、be・bt・血・d価e　MSF・f　Qi　will　be　den・t・d　a・Q才・lf・n　MFS　d°es

n。t、。n，i、t。fp、irwi・e　di・j・血t・et・，　there　d・e・n・t・xi・t・・㎞c加・e・・㎜・n　t°the　given

，ample，　andgene・alizati・nbec・mesimp・ssib1・・Fu曲e㎜・・e・・nly　ifthe「eexistsa°ne層t°囎
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one　coπespondence　between　any　two　MSFs　Ql　and　Ql，is　it　possible　to　de丘ne　a　co㎜on

structure　between　the　samples．

2．2．2。4Mode亙Ge鵬eratio皿

Each　element　in　the　obtained　MFS　Q穿corresponds　to　an　opt加al　scale　segment　in　the

multiscale　representation　of　Si．　As　curvature　scale　space飢tering　results　in　a　shrinking　of

boundary　size，　position　gaps　are飢ed　by　a　linear　interpolation　method，　and　N　generaHzed

shapesσ1，．、．，Gノ＞can　be　obtained　by　processilg　all　the　N　sample　shapes．

　　　　　　Each　generalized　shape　Gi　can　be　approximated　as　a　polygon，　which　is　represented

by　an　ordered　list　of　vertices

Gi＝｛（Xi，t，　z／i，t）　1　t＝　1，…，Ti｝，　　i＝1，．．．，N，　　　　　　　　　（2．13）

whe・e＠、，職、）・・e　the（x，y）・…din・t…ftheオth・egment・・nd・Ti　i・the　numbe・・f

veパice、。fthe乞th　gen，・alized・h・p・．入ll　g・n・・alized　sh・pe・can　b・n・㎝・1ized・u・h血・t

they　have　the　same　number　Qf　vertices童　This　is　achieved　by　setting　the　vertices　at

distance五i／IZi，　where五i　is　the　contour　length　of　the茗th　generalized　shape．　if　we　denoSe

the　normalized　generalized　shapes　as

Ol－｛＠掘訓t－1，…，7｝一一1，…，N・　　（2・14）

and　the　desired　visual　model　M　as

ハ4【二＝｛（X亡，yt）1オ＝1，．．．，ii　i｝，　　　　　　　　　　　　　　　　（2．15）

then　M　can　be　obtained　by　using　the　following　interpolation

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Xt－（書α紛／書α・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Y・一：（書α磁庫　　（2・16）

The　weight　parametersα壱are　usually　set　constant．

29



2．2●2●5　　　Co殖c豆腿sio髄s

Ueda　and　Suzuld　use　some　examples　to　further　illustrate　the　perfbrmance　of　their　algorithm．

They・h・w　h・w・m・d個diss翻・dty　mea・u・e　c・uld　b・u・ed・t・・㏄・9血e　an　u面・wn

sample・9iven・eve・alm・del・lasse・紬eapP・・ach・・p・・P・sed　by　Ueda　and　Suzuki　i・n・vel

and　fbatures　many　good　ideas．　The　authors　claim　that　their　work　is　the　first　attempt　to　shape

gene・alizati・n・that・use・the・im・ge　d・m・in・directly・・athe・th・n・the・ymb・li・d・m・in・

2。3Co齪ext　of掘s　Researck

ln、eve・a1・e・p㏄t・the　tw・・ystems・utlined・in・Secti・n・2・2・ep・e・ent・tw6・ext・em・・。f・ne

P・・blem．　As・Ueda・and・Su・uki・P・int・ut，　their・pP・・ach　i・st「ictly・e・t「i・ted　t・the　image

d。main，　whe，eas　Win・t・n・・apP・・ach，　arid・indeed・m・ny・the・・，　is　w・・king血the・ymb・li・

domain．　B　oth　apProaches　apPear　to　have　advantages　and　disadvantages・

　　　　　　Similar　to　Ueda　and　Suzuki’s　work，　the　input　to　our　system　consists　of　binary

image・・nly．　B瑚㎞age・a・e血s・far・a・e・Ui・t・d　d・ma血・・all　the丘肋㎜ati・n　is

concentrated　on　the　contouL　Ueda　and　Suzuki　choose　to　employ　this　feature　directly，

by　u・血g　a　c・nt・ur－b・・ed・pP・・a・h・Thei・meth・d・a・expl・m・d　m　the　p「ev1°us　sect1°n・1s

ba、ed。n　amulti，cale・ep・e・ent・ti・n・ftheb・unda・y・f・・h・pe・in・・ntr・・t・the　apP・・ach　as

P・・P・・edhe・e，　attempts　t・first・ec・verregi・n・inf・rm・ti・n　b・・ed・曲e・・nt・u・・　H°weve「・

、u。h，ec。very・i・，　in　gene・a1，・h　ill－P・・ed　p・・blem，　and　we　ca皿・t　expect　t・・bt・in・unique

，e、ults　in。ny　ca・e．　It・pPears，　neve曲eless，　th・t・u・h・n・interP・et・ti・n　in　te㎜・・f・egi・n・・

rather　than　contours，　is　often　more　intuitive　and　captures　more　of　the　functionality　of　the

血put・hape．　I　will　exp1・血therec・very・f・egi・n血f・㎜・ti・n血d・pth血Secti°n　3・4・

　　　　　　M。、t・similariti・・canp…ibly　b・fbund　with　Haa・’・w・・k［19］・wh・u・edparamete・

inte押al、　t。。bt、血a釦zzy・ep・e・entati・n・f・e1・ti・n・．　Ou・c・ncept・fgen・・aliZed・P・edicate・

can　be　underst。。d　as　a　ldgica1・・n・1u・i・n・f　Haa・’・fuz・y血teΦ・et・ti・n・H・weve・・b・th

Haa，・s　w。rk・and・the・P・esentw・rk・take・their・in・entiv・丘・mthe　w・・k・n・em・nti・netw・磁・・

as　for　instance　Winston・s　work．　Semantic　networks　apPear　to　be　easily　understood　by
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humans；whether　they　coincide　with　human　memory　structures　is　another　question　that

cannot　be　answered　here．　However，　semantic　networks　do　have　severa1　shortcomings，　as

outlined　befbre．　The　present　wo】rk　can　therefore　be　understood　as　an　attempt　to　find　a

stmctUre　for　representation　and　generalization　of　visual　objects　that　is　more　adaptable　and

more　stable　than　semantic　networks．
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CHAPTER　3

Dec⑪卿⑪S熊量⑪血⑪ff　B董舩ry　S舳酔es

3。1　Purpose　and，　Overview

The　task　I　am　addressing　in　this　chapter　concems　the　description　of　a　shape　by　decomposmg

it血t。　me・ningfU1・part・．　A・im・ge　intensity　i・n・t・trivially・・r・elat・d　with　ge・m・t「ica1

、伽、tu，e，1，est，ict・th・ta・kt・bin・・y　im・g・・，　th・tmean・，　th・t・ll　the　av・i1・bl・nf・㎜・ti・n　i・

assumed　to　be　concentrated　along　the　boundary　or　silhouette　of　the　o切ect　hl　question．　There

hav。　been，ev・・al・pP・・ache・t・・bt・ining　a　meaningf・1　dec・mp・・iti・n　in　thi・re・td・t・d

domain．　Usually，　the　basic　constituents　are　defined　to　be　convex　sets，　or　more　restnctlve，

、imple　ge・metrica1丘gu・e・1ike・qu・・e・，・ectang1・・…c廿cle・・S・me・fth・且rst　w・・k　was

d。neby・e・t・tingthep・・blemint・㎜・・fp・lyg・n・1dec・mp・・iti・n血t…nv・x・et・［29・48］・

Shapir・・ndHarali・k［52】・ndSh・pi・・［511・eca・tth・p・・blem・・a・9raph・1u・te血9P・・blem

and，　instead　of　looking　for　perfect　convexity，　were　looking　fbr　intuitively　pleasing　parts．

Even　more　work　has　been　done　by　using　the　skeleton　as　a　staning　point．　For　instance，　lto

et　al．［27］。・lba・aki　et・1．［26】u・e　b・th，・・nt・u・and・k・let・n・inf・・m・ti・n　expli・itly　t・

guid・their・dec・mp・・iti・nint・・t・・ke・and1・・P・・A・celli・nd・Se「in・［2】dec・mp・・ea・hape

u、ingthe愉㎜ati・n・bt・ined・by・P・・pag・ting　di・t・nce1・bel・int・the　int・「i…fth・・h・pe・

An。the，　inte，e・ting・pP・・ach，　b・・ed・n　m・th・m・tical　m・・ph・1・gy・w・・p・・P・・ed　by　Pita・

。nd・Venet・an・P・ul・・［43，441．　Alth・ugh　they　cl・im・that・th・・ch・ice・f・imp1・ge°metnc
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・bject・a・ba・ic　c・n・titUent・i・intuitively　u・ed　by　hum・n・・the・re・ult・they・btain　a・e　qulte

far　from　’intUition　and　seem　rather　to　be　applicable　for　cOding　tasks．

Here　we　are　trying　to　overcome　several　shortcorrings　that　shape　decomposition

schemes　suffered　f『om．　In　terms　of　Pavlidis’taxonomy［42］，　we　propose　an　mtenor，

information　losing，　space　domain　transform，　using　the　skeleton　representation　as　a　startmg

P・int．　S加1・・t・Pita・and・V・net・an・P・ul・・’w・・k，・u・apP・・ach　i・based・n・・ncept・・f

mathematical　morphology；however，　as　basic　c　onstituents　of　the　decomposition　we　accept

anything　th・t　i・apP・・x㎞・tely・・nvex，・t・㎜th・t・wil1・be・defin・d　by　it・elf　We°ve「c°me

the　resnictions　of　mathematical　morphology　c　oncerning　rotation　invariance　by　proposlng　a

new　operator，　the　so－called　elongation　operatoL

The　remainder　of　the　chapter　is　organized　as　follows．　First，　I　will　give　a　simple

introduction　to　the　methods　of　mathematical　morphology，　on　which　the　proposed　decompo－

・iti・n・pP・・ach　i・b・・edup・n．　Next，　l　will　i伽du・e　the　c・n・ept・f・pP・・x・mate　c°nvexlty・

whi・h　pl・y・an　imp・㈱t・・1・血the　p・・P・・ed　dec・mp・・iti・n・cheme・Alth・ugh・nly　the

apPlicati・n・f・pP・・xim・tec・nvexity血tw・d㎞・n・i・n・will　be　u・edhe・e・the　de丘niti・n　is

given・in・n－dimen・i・n・1Eu・1idea鷺space・F血・11y，　l　wil・ut1血e血e　actu・1dec・mp・・iti・n°f

b血・ry　shape・，　t・ge血e・with　giv血9・・erie・・fex・mpl・・f・・mu・trating・th・pe㎡・㎜・n・e・f

the　proposed　apProach・

3．2　Mathem就ic我亙Morpho亙ogy

3．2。1　　1ntroduction

Th，　w・・d　m・脚1・gy・efe・・t・the・加dy・f・f・rm・nd・伽・加re（fr・m　the　GTeek　w・・ds

m・rphe　meaning　f・rm・nd　1・gia・t・・peak）and　i・in　this　sen・e　u・ed　in・・ea・a・v・「i・u・a・

bi・1・gy，9・・9r・phy，　and㎞gui・ti・・．　in・im・g・p…ess血9・the　t・㎜m・th・m・tical　m・・ph・1一

・gy・efers・t・ap・貢i・ul・・disciplme・・ncem・d　with　the　an・1y・i・・fthe・血・加・e・fmat・「ial・

as　fbr　instance　in　mineralogy，　petrography，　or　cytology．　The　origin　of　mathematical　mor一

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ
ph・1・gy　i・gene・aHy廿aced　t・the　yea・1964，　wh・n　G・M・血e・・面・m曲e　Ec・1e　de・Mines
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at】Fonta宝nebleau，　Paris，　was　asked　to　investigate　the　relationships　between　the　geometry　of

porous　media　and　the廿permeabilities．　The　original　n面ons　used　h1出at　studies，　however，

date　much　f瞭her　back　and　are　due　to　illtegral　geometry，　esp㏄ially　to　H．噛kowski　and

H．Hadwiger．

　　　　　　The　mo叩hological　approach，　as　developed　by　Matheron［33】and　Serra［50】at

Fonta宝血ebleau，　is　generally　based　on　the　analysis　of　a　two－valued㎞age（binary㎞age）

in　te㎜s　of　some　predetelmined　geome面c　shape，　known　as　the　structurin8　e　tement．　This

two－dimensional　approach　was　first　generalized　to　gray－1evel　images　by　applying　the　same

operations　to　cross－sections　of　the　images．　The　real　generalization◎f　structurhlg　elements

t・structu・ing加・伽s　in　2圭　dimen・i・n・，　t・gethe・with　th・the・・etical・・㎜㏄ti・n　t・釦zzy

models，　is，　however，　mainly　due　to　Stemberg【56】．

　　　　　　Mathematical　morphology　is　an　approach　fbr　the　analysis　of　structure，　based　on

set－theoretic　concepts．　It　has　three　aspebts：an　algebraic　one，　dealing　with　image　transfbr－

mations　derived　f亡om　set－theoretical　operations；aprobabiistic　one，　dealing　with　models

of　random　sets　applicable　to　the　selection　of　small　samples　of　materials；and　an　integral

geometrical　one，　dealing　with　image　functionals．　This　section　mainly　addresses　the　first

aspect：the　algebraic　stUdy　of　a　body　of　image　transformations　based　on　operations　similar

to　those　of　set　theory，　which　are　in　general　nonlinear．

　　　　　　Why　then　do　we　need　set　theoretical　concepts　fbr　the　analysis　of　images？　It　is

generally　agreed　that　humans　can　identifY　a　scene　ffom　a　two－tone　drawing　of　it，　where

only　simpIe　elements　like　contours，　bars，　shadows，　etc．　can　be　s㏄n．　As　such㎞註ges　are

Boolean　in　nature，　any　fUrther　processing　of　them　cannot　be　1inear，　but　must　be　related　to

Boolean　algebra。　For　example，　if　obj　ect　X　is　behind　object　Y，　then　in　the　drawing　one　can

see　the　contour　of　X　minus　Y（in　the　set－theoretical　sense）．　Or　the　shadow　of　a　union　of

o切ects　will　be　the　union，　of　their　shadows．　These　thoughts　illustrate　certain　properties　of

images　and　set－theoretic　concepts　and　explai　l　why　image　transformations　can　be　based　on

the　B　oolean　algebra　of　set　operations．
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3．2．2　勝舩ry　Morpho亙ogy

黎inary　mathematical　moq）hology　is　expressed　using　the　Ianguage　of　set　theory．　Sets　in

morphology　represent　the　shape　of　an　o切ect　given　by　aU　black　and　white　pixels　in　the

image，　Sets　in　two　dimensions　denote　fbreground　regions；in　three　d㎞ensions　a　set　may

denote　time－varying　binary　images　or　binary　solids．

　　　　　　The　primary　morphological　operatiolls　are　diladon　and　erosion．　From　dilation

and　erosion，　the　morphological丘1ter　operations　opening　and　closing　can　be　composed．

Especially　the　Iatter　two丘lter　operations　are　widely　used　in　shape　representation　or　decom－

posltlon・

3．2．3　　亙｝重服裂】ry亙）量且ε賦量o耳盈

D丑ation　is　the　transfbrmation　that　combines　two　sets　by　vector　addition　of　set　elements．

In　the　mathema重ical　literature　this　operation　is　often　called　Minkowski　addition，　after　the

German　mathematician　Minkowski　who　first　proposed　it［37］．　if　A　and　B　are　two　sets　with

elements　a　＝（α1，α2，＿，αn）and　b＝（b1，わ2，＿，bm）respectively，　then　the　dilation　of　A

by　B　is　the　set　of　all　possible　vector　sums　of　pairs　of　elements，　one　coming　from．4　and　one

coming　fromβ．　Formally，　the　dilation　of　A　by　B　is　denoted　by、A㊦．B　and　is　defined　as

A㊦」Bニ｛c＝：α十blα∈A，b∈B｝　　　　　　　　　（3・1）

舳ough　dilation　is　commutative，　i．e．，細B＝β㊥A，　in　practice，血e　two　sets舳d　B

are　nbt血ought　of　symmetrically．　The　first　set　A　of　the　dilation　A㊦　B　is　usually　associated

with　the　irnage　undergoing　morphological　processing，　and重he　second　set　IB　is　ref奄rred　to

as　the　structurin8　element，　that　is，　the　shape　that　acts　on／1　to　produce五㊦B．

　　　　　　Tb　characterize　dilation　more　properly，　a　notation　fbr　the　translation、4オof　a　set　A

by　a　vectorオis　needed：

ノlt＝｛c＝α十tlα∈ノ1｝　　　　　　　　　　　 （3．2）
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Thus，　the　dilation　can　b6　represented　as　the　union　of　translates　of　the㎞age・namely

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AeB－UA・　　　　　　（3・3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　bGB

An　example・f　the　dilati・n・f・・et　by・・qu・・e・tm・加面9・1ement　is　sh・wn血Fig・3・1・

where十denotes　the　origin　of　the　structuring　element．

（ID

⑳

⑱ ⑧

㊧

⑧

⑳ ⑧ ⑧

㊧ ⑧ ㊥ ⑧

⑧ ⑳ ⑳ ㊥

⑭ ⑲ ㈱

⑧

Figure　3．1：Dilation　by　a　diamond　structuring　element

Because　dilation　is　commutative，　　　　　　　　　　　　　　　　　一

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A㊥B　・・　UB。　　　　　　（3・4）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　α∈A

As　addition　is　associative，　so　is　dilation，　namely

（A㊥B）㊦o＝A㊥（BeO）　　　　　（3・5）

駈i、p・・perty・fth・dilati・ni・calleω伽・ul…iterativ・・ul・・and・is・fsigni且cantp・actica1

㎞P・rtance．　By　u・血g　a・t・aightf・rw・・d　impl・m・ntati・n・the　dil・ti・n・f・n　N×Nimage

by　a　K×K・qu・・e・tm・t曲g　elem・nt　can　be　acc・mpli・h・d　inκ2・pe・ati・n・・H・weve・・

a、tm、t磁ng　element・f・that・f・rm・i・highly　dec・mp・・ab1・・that　i・・th・・tru・tu「ing・element

it、elf　can　be　exp・essed　a・adil・ti・n・f　tw…m・・e・impler　st・u・tu「ing・1ement・・H・nce・

if　we　dec・mp・・e・the・K×K・qu・・e・tm・t曲g・lement血t・Bl　e　B2・whe・e　Bl　and　B2

are　K×1and　1×Kstructuring　elements，　respectively，　then　according　to　Eq．35，　the

、。mplexity・f　the　dilati・n　i・・f・・d・・2K，　whi・h　i・an・immen・e㎞P・・vem・nt丘・m　the

initi、l　value。fκ2．　Fig．3．2　illu・t・ates　the　dec・mp・・iti・n・f・5×5・tm・tu「ing・lem・nt・

Ofc。urse，　each。fth・・esult血9・・1u㎜・nd・・w　st・u・t曲g・1ement・c・uld　be　dec・mp・・ed
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⑧

⑧

⑱

⑧

　　　　　　　　　　　　Figure　3．2：Dec　omposition　of　a　square　structuring　element

f直rther，　yielding　an　even　better　perfbrmance．

Other　important　proper丘es　of　the　d丑ation　include：

　　　⑳　Translation　invariance：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A㊦Bt冨（A㊥B）オ　　　　　　　　　　（3・6）

　　　⑳Distribution　over　union：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ノ4UB）㊦0＝（ノ4㊥0）U（B㊦0）　　　　　　　　　　　　（3．7）

　　　⑧Extensivity：

　　　　　　　　　A㊥B⊇．4　if　and　only　if　O∈B，　where　O　stands　for　the　origin　　　（3．8）

　　　㊥　Increasing：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　if　A⊂Bthen　A㊥K⊆B㊥K　　　　　　『　（3．9）

3．2．4　　］B量nary　Eros量o晒

Erosion　is　the　morphological　dual　to　dilation。　Somet㎞es，　erosion　expressed　i　1　a　slightly

different　form　is　referred　to　as　Minkowski　subtraction，　and　as　such　was且rst　proposed

by　Hadwige・［20】．　if・A・nd　B・・e　tw・・ets　with・lem・nt・α＝（α1，α2，…，αの・nd

b＝（b1，b2，．．．，わm）respectively，　then　the　erosion　of　A　by　B　is　the　set　of　all　elements乙for

which　c十b∈Afor　every　b∈B．　The　erosion　ofAby　B　is　denotedby　A　e　B　and　is

de丘ned　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AeB－｛・1・＋わ∈A∀6∈B｝・　　　　（3・10）
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An　example　of　the　erosion　is　shown　in　Fig．　3．3．

⑳ ⑧

⑫ ⑧ ⑳ ⑳

⑳ ＠ ⑧ ⑳

㊥ ⑧ ⑱ ⑱

⑳ ⑧ ⑳

⑧ ⑳

e
⑳

⑧ ⑲

⑳

　　　　　　　　　　　　　　Figure　3．3：Erosion　by　a　diamond　structu血g　element

Again　employing　the　notion　of　a　translated　set，　erosion　can　be　expressed　as　fbllows

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AGB－∩A－b　　　　　　（3．11）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　b∈B

In　other　words，　erosion　is　the　intersection　of　all　negative　translates　of　the　image．

　　　　　　As　stated　befbre，　erosion　is　the　dual　of　dilation．　Therefbre，　every　erosion　can　be

expressed　as　a　dilation　or　vice　versa：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（AeB）°＝A°㊥B　　　　　　（3．12）

where．Aσ　is　the　complement　of　4，　i．e．，　Aσ＝｛x¢A｝，　and　B　is　the　reflection　of　B，　i．e．，

B＝｛x＝－blb∈B｝．　With　respect　to　structuring　element　dec　omposition，　a　chain－rule　fbr

erosion　holds

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ae（B㊦0）：（AeB）eO　　　　　　（3．13）

That　means，　a　large　erosion　can　be　computed　more　ef丘ciently　by　a　number　of　smaller

erOSlons．

Again，　some　of　the　basic　properties　of　the　erosion　include：

　　　⑤　Translation　invariance：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ1eBt＝（ノ1eB）オ　　　　　　　　　　　　　　　　（3．14）

　　　oDistribution　over　intersection：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A∩B）θ0＝（Aθ0）∩（Beσ）　　　　　　　　　　　（3．15）
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　　　⑧　Anti－eXtenSiVity：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AOB⊆A　ifandonly迂0∈iB　　　　　　　（3．16）

　　　⑧llcreasing：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　正fA⊆BthenAe」K⊆BeK　　　　　　　（3．17）

HOWever，　erOSiOn　is　nOt　COmmutative，　i．e．，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AeB≠BOA　　　　　　　（3．18）

Although　erosion　and　dilation　are　dua1，　this　does　not　mean　that　they　undo　each◎ther．　h

general　the　fbllowing　inequality　holds

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A㊤23）θ1ヲ≠ノ1，　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．19）

but

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（A（DB）eB⊆ノ4。　　　　　　　　　　　（3．20）

3・2・50pen蓋n9　and　C盈os蔓臓9

Very　often，　dilations　and　erosions　are　empIoyed　in　pairs，　either　dilation　of　an　image　fbllowed

by　an・…i・n…vice　versa・In・ithe・ca・e・血e　a㎞・f・uccessively・pPH・d・dil・ti・ρ・and

erosions　is　the　elimination　of　specific　image　details　smaller　than　the　s伽ctu血g　element，　an

・perati・n　that　i・e・pecially　u・eful　for　rem・v加g　n・i・e血an　inp頭mage・

　　　　　　The　opening　of　an　image　B　by　a　structurihg　element　1（is　denoted　by」B　o　K　and

defined　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Bolぐ＝（Bθ」T〈）㊥K．　　　　　　　　　　（3．21）

The　closing，　on　the　other　hand，　is　denoted　by　B　e　K　and　defined　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　BeK＝（B㊥」K）e1ぐ・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．22）

ff　B　O　K＝B，then　B　is　open　with　respect　to　K．　On　the　other　hand，　if　B　e　K　：B，then　B　is

closed　with　respect　to　K。　However，　morphological　openings　and　closings　have　no　relation

with　topologically　open　or　closed　sets！
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The㎞・ti・n・1ity・f・P・ning・nd・1・・ing　i・c1・・ely・elated　t・the・pe・i丘cati・n・f

、filt，，　by　it・b・ndwidth．　M・rPh・1・gically　mt・血9・n　im・ge　by・n・pening・r　cl・・ing

・pe・ati・n・・r・e・p・nd・t・the　ideal，　n・n・ealizable　bandpass飢ters・f・・nv・nti・n・11inea「

且1te血9．　Once　an　image　i・且lt・・ed　by・n　ideal　b・ndpass且1t・r・・1early・血曲e・apPlicati・n

of由e　same舳er　does　not　alter　the　result．　This　characteristic　of　a　transformation　is　called

idempotence．　That　is

（BoK）oK　　＝・　BoK

（B・K）・・　K－B・κ・　　　　　（3・23）

　　　　　　The・pening・f・・et　B　i・the　d・m・in　sw・pt・ut　by・11　t・an・1・t…fth・・tructunng

61ement　K　that　are　included　in　the　set　B，namely

　　　　　　　　　　　　　B・κ一倒環∈B，x∈K、　and・K・⊆B｝－Uκか　（3・24）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Kt⊆B

Hen、e，　the・pe血g・f　a　set　by・di・k・t・uctu血g　element・血at　i・・acircular・伽・加「ing

element，，m。。thes　the　c・nt・u・，　b・e・k・n・rr・w　i・t㎞u・es　and　eli血・tes　sm・ll　i・1and・and

sharP　peaks　or　capes・

　　　　　　The，e　is　a　du・liゆetween・P・血g　and　cl・・ing・What・pe血g　d・e・t・the・切ect・

cl・sing　d・e・t・the　backg・・und・The・f・11・wing・el・ti・n　h・1d・

（B・K）°－Bσ・穴．　　，　　（3・25）

Therefbre，　the　closing　c　an　be　characterized　as　follows

　　　　　　　　　　　　　B。K－｛cix∈i〈，　・〉　rt、∩B≠の｝一∩左f・　（3・26）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　｛ti　k七∩B：≠の｝

Fig．3．4・h・wsex・mple・・fthe・pening・nd・1・sing・f・・h・pe・A・canbe・een　f「・mFigs・a）

and。），　the。pe曲9・em・ve・n・rr・w　p・・m・nt面・・，・nd　the　c1・・ing創1・n・rr・w　b・ys　and

、m、11　h。1e、．　The　u、ed・・tag・n・1・tm・tu血9・lement　can　be・bt・in・d・・the　dilati・n・f　a

・qu・・e・rm・tu血g・1ement　by・diam・nd・t・u・tu「ing・el・ment・

　　　　　　A、a1，eady　menti・nedb・f・・e，　b・th・P・曲9・nd・1・・ing・・e　id・mp・t・nt　t「・曲㎜a“

tions．　Besides　idempotence，　the　following　properti’es　are　of　i　lterest：
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　　　　　　　a）Input　figure　　　　　　　　　　b）Opening　　　　　　　　　　c）Closing

Figure　3．4：0p侍ning　and　closing　with　an　octagonal　structUring　element　of　size　2

⑧　Translation　invariance：

　　It　follows　directly　f士om　Eq．3．6　and　3．14　that　openings　and　closhlgs　are　translation

　　invariant．　Ih　addition，　they　are　illvariant　to　the　translation　of　the　structuring　element

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A。Bt　・・　A’・B

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　／1働B亡＝AeB．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．27）

㊧　Anti－extensivity　of　opening：

AoB⊆A．　　　　　　　　　　　（3．28）

㊥Extensivity　of　closing：

A④B⊇A．　　　　　　　．　　　　　　　　　　　　（3．29）

⑧　increasing：

　　Follows　ffom　Eq．　3．9　arid　3．17．

3．2．6　　〕Bo腿n《量1駐ry　extractiopm

The　boundary」B　of　a　bina】「y　o切ect／1　can　easily　be　obtained　by　an　erosion　fbllowed　by　a

subtraction．　This　means，　we　have　to　subtract　from　the　o切ect　an　eroded　version　of　itse1五

The　remainder　should　then　be　the　boundary．　Writing　this　down　f（）mlally，　gives

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　B（五）＝A＼（AθK1），　　　　　　　（3．30）
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where＼stands　fbr　the　set　subtraction，　i．e．，　A＼B＝A∩Bc，　and　KI　is　the　diamond

str　lcturing　element　of　siZe　1，i．e．，

⑧

㊥ ㊧

⑧

　　　a）Object　　　　　　　　　b）Extracted　boundary

Figure　3．5：Extracted　boundary　of　a　binary　object

　　　　　　Note　that　eroding　by　a　diamond　structuring　element　of　size　1　peels　off　an　8－comected

layer　from　the　object，　hence　the　resulting　l）oundary　is　8－connected　as　well，　as　shown　in

Fig．3．5。　If　the　4－connected　boundary　should　be　needed，　then　a　square　structuring　element

of　size　l　has　to　be　used　instead，　e．9．，

⑧ ⑧ ㊧

⑧ ⑳

⑧ ⑧ ⑳

3．2．7　Convex】hu亙盈

The　fbllowing　proposition　conceming　the　convex　hull　O（A）of　an　object　A　is　due　to

Serra［501：
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PrOPOS重重蓋0賦11f　K　is　a　compact　conVex　set　with　non一θ〃zpty　interior　and　if　K

α伽itsfinite　curvature　at　each　point（）f　its　boundary，　then／br　eve7　y　closed　set　A，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0（五）＝Hm。4・λK．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　λ．→◎o

This　means，　by　clos血g　an　object　by　a　structuri血g　element　of血丘nite　size，　the　convex　huU

of　the　o切㏄t　can　be　obtained．

　　　　　　　　　　　　　　　Object　　　　　　Convex　hull

Figure　3．6：Convex　hull　as　obtained　by　a　hexadecagonal　stmct磁ng　element

　　　　　　As　Propositioll　l　is　using　the　Euclidean　space　as　its　domain，　there　appear　two

problems　when　trying　to　transpose　it　to　the　discrete　plane，　i．e．，2Z2．　Namely，　how　to

implement　a　discrete　structuring　element　having　finite　curvatqre　everywhere，　and　how　to

realizeλ→OQ．　Hence，　using　Matheron’s　proposition　we　will　on　Iy　be　able　to　obtain　a　p　seudo

convex　hu11，　rather　than　the　pe㎡fect　convex　hul1．　The　question　that　remains　to　be　solved　is

how　accurate　the　pseudo　convex　hull　wiU　be．　in　order　to　approximately　achieve　the　criterion

of　finite　curvature，　we　need　a　structu血g　element　that　is　a　close　approximation　to　the　disk，　A

hexadecagon，　that　is，　a　regular　polygon　with　16vertices，　is　the　best　approximation　to　the　disk

that　can　be㎞plemented　iteratively　by　2×3and　3×2templates，　where　the　origi　1　is　placed

in　one　of　the　comers　of　the　template．　An　example　of　using　a　hexadecagonal　sructUring

element　is　given　in　Fig．3．6．　For　detem血ing　the　necessary　size　r　of　the　structUring　element

we　can　analyze　the　worst－case　behaviour　of　the　pseudo　convex　hull．　Using　the　general
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results　f士om　AppendiX　A　for　the　case　of　the　hexadecagon（with　number　of　vertices？n　＝　16），

we　obtain　for　the　size　T　of　the　hexadecagon　and　the　depth　d．αu　of　the　maxirna1　nondetectable

concavity　the　fbllowing　values

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Dmax

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　γ　〉　　　　　　　　、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　－　　0．77

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　d・一≦器，

where　Dmax　denotes　the　maximal　diameter　of　the　set　X　in　question．

　　　　　　However，　a　much　smaller　s伽ctu血g　element　will　do　in　most　practical　cases．　Values

「anglng
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　D…＜。＜D…

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　3　－　一　　2

have　been　tested　and　fbund　to　yield　useful　results　in　many　cases．

3．2．8　　E葺ORgatiOE匡

Elongation　can　be　understood　as　a　dilation　using　a　vector　as　stmcturing　element．　In　other

words，　elongation　is　a　dilation　where　the　direction　of　the　propagation　has　been　fixed．

Elongation　of　a　set　X　by　a　structu血g　element　3，　which　is　defined　to　be　a　unit　vector

P・・allel　t・the　m・in・xi・・fX・i・．defin・d・・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　髪λ一X㊦λ5（λ≧0）　　　　　（3．31）

The　elongation　operation　is　in　this　fbrm　due　to　Hadwiger［20］and　it　has　been　employed

in　integral　geometry．　However，　as　an　operation　of　mathematical　morphology，　elongation

has　not　been　used　so　faL　I　wUl　show　a　possible　implementation　of　elongation　within　the

framework　of　mathematical　mony）hology　in　S　ection　3．4．1．3．

3・3Approx童m説e　Co賦vexi重y

3．3．1　　亙ntrod腿ct量o戴

The　concept　of　convexity　plays　an　important　role　in　various　fields　like　computational

geometry，　computer　graphics，　image　processing，　etc．　Convexity　and　its　implications　are
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w，11underst・・d，thapk・t・itss・undde丘niti・n・丘・mm・them・ti・・andge・met・y・D・・pitethe

m、them。tical　and　ge・m・trical・imp・貢・nce・f・・nveXity，・・nvex・et・肛e㈱ly　en・・unt・red

in　na加，e．　F。，　m。ny・pPlicati・n・，　P・rti・u1訂ly血image　dec・mp・・iti・n・・r㏄・gniti・n・it

・eem・apP・・pri・te　t・・el・x　th・n・ti・n・f・・nveXity・nd　t・deal　with・et・th・t　a「e　alm°st

c。nvex。，　apP・・xim・tely・・nvex．　Su・h・n・ti・n・f・pP・・xim・te　c・nvexity・d・e・n・t・nly

an。wt。activelydi・rega・de価㏄t・・fdist・丘i・nandn・ise，butita1・・cap加・es　s。mepe・cep血al

n。ti。n、　ab。ut・fUzziness。fthe　apPearance・f・h・pe・．　B・血・f血・・e　p・血t・a・e　imp・貢・nt迂

we　attempt　to　build　a　tnlly　versatile　visioll　system．

　　　　　　Wh。t　we　need　f・・　captUring　thi・idea・f　apP・・xim・te　c・nv・xity　i・ame・・ure　that

exp，esses　h・w　much　a　giv・n　shape　differs　fr・m…e・emble・it・c・nvex　hu1L　ldeally　but

n。t、necessarily，・u・h・mea・u・e・h・uld　be・bt・血ed・・a・cal・・in　the・ang・P・1】・ln　the

lite，atU，e　n。t　mu、h　w。，k　a1・ng　th・・e㎞es　can　be鉛und．　In　the　next・ecti・n・lwill　menti・n

th，ee・diffe・ent・pP・・ache・t・9・the・with・ne　n・w・pP・・a・h・Next・1・will・attempt・t°91ve　a

、。mpleteth…eticalt・eatm・nt・f・pP・・x㎞・tec・nvexゆn－dimen・i・n・IEu・hdeanspace・

Iwi11、h。w　that　it　i・p・ssibl・t・丘nd　a・・luti・n　th・t　i・v・lid血Eu・1idean・pace・f・・bit「・ry

dimen、i。n。1ity．　F血ally，　l　w皿menti・n・・me　p・actica1・・nside・ati・n・・n　h・w　t・a伽ally

mea・u・e　apP・・ximate・・nvexity・in・discrete・2・・3－dimen・i・nal・paces・

3．3．2　Co聡ve癬y　Meas腿res

Scanning・the・lite・atU・e，　it　i・p・ssible　t・find・・me　p・pe・・th・t　deal・xpli・itly・・implicitly

with　the　p・・b1・m・f　mea・u・ing・pP・・xim・te　c・nvexity・　The　first・uch・pP・・ach　is　due　t°

S組an，ky［54】・nd　i・cente・・d・n　the　idea・f・・η・・x・d・fi伽・y・S鳳an・ky・ac加・11y　d・丘nes

tw。　di働ent　mea，u，e、、　an。，ea　mea・u・e　3。　and　a　depth　mea・u・e　8d・噛e　a・ea　mea・皿e　5・

、㎞ply、・rre・p・nd・t・th・・ati・・fthe　a・ea・f血e　c・n・avity　t・the・・ea・fthe　c・nvexhu11・

The・depth・mea・u・e・Sd　i・given・・th・・um・fweight・d・ati…fthe　depth・・f　c°ncavltles

t。the　width。f　the　c。nvex　hu11．　Fu曲e・w・繭・lud・・St・m’s勘9・ηα’・ηゆy［55］・nd

B。xe，・、Deviati・nf・・m・C・nvexity・｛7］，whi・h，　h・wev・r，・i・・subsumed・by・Skl・n・ky’・measu「e

5d，　whi・h・an・b・・view・d・・an・rmalized・versi・n・fB・x・・’・devi・ti・n　measu「e・
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　　　　　　A　slightly　different　approach　to　the　measurement　of　nonconveXity　was　first　preposed

in［23］．　This　work，　which　is　the　foundation　for　the　present　work，　takes　its　ideas丘om

geometrical　probab丑ity．　Unlike　the　other　approaches　that　are　defined　over　the　family　of

polygons，　this　apProach　is　defined　using　the　language　of　set　theory・Although　this　is　not　of

practical　importance，　it　allows　us　to　obtain　mathematically　simple　but　strong　results，　which

can　be　easHy　generalized・

　　　　　　in　order　to　define　approximate　convexity，　it　is　of　advantage　to　start　with　a　proper

definition　of　convexity．　There　are　several　definitions　possible，　here　we　choose　the　fbUowing

one：

De細t蓋・簸1　A・set（＞fp・ints．π・is・Called　c・ηVεκゆrθαC乃確r（）fp・ints・A∈K・

B∈1（it　is〃・配θthat　AB⊂1（，　where　AB’∫thθ1ine∫θ8〃zent　connectin8　A　1，vitん

」B．

It　can　easiIy　be　seen　that　this　definition　is　as　such　valid　in　Euclidean　space　of　any　dimen－』

sionality．　Takmg　the　above　definition　as　a　staning　point，　in　the　case　of　two　dimensions，

approximate　convexity　can　be　defined　as　follows：

Definition　2　The　de8ree（ゾapproximate　coπソexiりア（ゾαs《？t．X　is　d「ef諺ned　toわθ跳θ

pr・わα励ty　that　an　arbitrar　y伽e・segmen〃hat・intersects・X・is・C・ηV師・θ・・ρr・du㈱

only　one　intersection．

Again，　this　definition　can　be　transposed　to　Euclidean　spaces　of　arbitrary　d㎞ensionality

without　any　changes．　As　I　wiU　show　in　the　next　section，　based　on　the　above　definition，　it

is　possible　to　derive　an　equation　that　keep　s　its　generality　fbr　n－dimensions・and　that　yields

computationally　simple　results　for　the　important　cases　of　two　and　three－dimensional　spaces．
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3．3。3　　De】dvaLt童o頚紅

3。3。3。1　　De責i賊量重蓋o臓s

in　what　fo11・w・・letu・den・te出e・et血que・ti・nbyX，・ndits　c・nvexhuU・・0（X）．　F舳er

we　de蝕e　the　residue　of　O（x）minus　X

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　R（X）－0（X）＼X，　　　　　（3．32）

that　is・出e・et・f・・n・aviti…Hen・e，　X　U　R（X）＝・　C（X）．　Simil・・1y・we・need・the，esidue

that　can　be　defined　u・加9止e　b・unda・ies・fO（X）・nd・R（X）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　e（X）－B（0（X））∩B（R（X）），　　　　（3．33）

whe・e　B（x）den・tes出e　b・皿d・ry・fthe・et　X．　ln・wh・t制・w・，9（X）wiH，。metirnes

be　called　the・・ve・・f　R・（X）…it　can　be　vi・u・li・ed・・c・v・血帥・h・le　c・eated　by　the

c°ncavity・N・te　th・t齪h・・ace伽d㎞・n・i・n　n，　th・n　Q（x）wiU　h・ve・dimen・i・nality

n－1．

　　　　　　ln　the　next　sub・ecti・n　l・Wil1・try・t・・bt・血th・m・・t　gen・・al・e・ult　p・ssible，　ba、ed。n

the　de「iv・ti・曲ApP・ndix　B・We・can・t・rt・by・ede舳g　apP・・x㎞・te　c・nvexity血the

more　general　Setting：

De舳i・R　3　Th・4・8・…狗～P纏mat…ηv・功Of°α・・珊ゴ34吻θ4励8漉，

ρ励α励励α励e・intersecti・η・ゾαηα励切3・t∬（r＜n♪磁xn　i。。。nvex．

whe・e　the・up…c「ipt・d・n・t・・the　d㎞・n・i・n・lity・f出e・et．　It　was　sh・wn　in［23］　that

the　c・n・ide・ati・n・f　inte・acti・n・between・・ncaviti・・血tr・duce・c・mp血cati。n、血at　make

the　p・・blem　alm・・t血t・act・ble，・lth・ugh　d・ing・・d・e・n・t　ch・nge血e，e謡t　t。。　mu、h．

The・ef・・e・he・e　a・we11，　l　will　neglect・ny血t・・acti・n・between　c。ncaviti，、　and、。n，ide，

only　the　simple　case．

　　　　　　Acc°・ding　t・the　l・w・f　l・㎎e　numb・…we　can・btain・P・・babiliti・・by・b・e曲9

・nd・・unting・ut・・me・・f　expe面ent・・h止e　ca・e・f・Definiti・n　3，　this　mean、，血at　we

can　c・unt　h・w　many・fthe血te・・㏄ti・n・・fthe　p・・b血9・et∬wi血the　p・・bed，et　X几a，e
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Figu・e　3．7・R・nd・m　line・intersecting　a・et　X・lin・・Z1・9…nd・13・・e・・nvex・wh・・ea・1ines

l4　and　15　are　nonconvex

convex．　However，　as　for　instance　the　number　of　lines　that　intersect　a　given　curve　is　infinite，

wehave　t・・mpl・y・・n・ept・丘・m血teg・al　g・・met・y，　in・parti・u1・・the・・ncept・f・m・a・u「e

。f、hne・・ahyper－pl・ne．　an・・ef・・e，血ste・d・f　actu・11y・・u曲g　hyp・r・－pl・ne・・we　can

wαkwith　the　measures　of　those　planes．

　　　　　　in、tead・fu・血g　the　mea・u・e・fthe・ets　th・t　give　a　c・nvexinterse・ti・n・it　i・ac加・11y

easier　to　use　the　measure　of　all　those　sets∬whose　intersection　with　X　is　not　convex

（、ee、Fig．．3の．　L・t　u・den・t・血e　mea・u・e・f・11　the・ets∬th・t・intersect・X・by・m（∬1

∬∩0（x）≠の）．The・mea・u・e・f　the・et・∬th・t・intersect・R（X）can　th・n　be　whtten　as

m（∬1∬∩R（X）≠の）；・lea・ly，・11　th・n・n・・nv・x血tersecti・n・mu・t　be　in・lud・d　in　this

measure。　Among　all　the　sets∬illtersecting．R（X），　only　those　sets　whose　members　are

intersecting・the・ass・・i・ted・・v…fR（x），n・m・ly・Q（X）・・e　c・nvex・hence　th・mea・u・e・f

the　n。n、。nvex，et　i、　giv・n　by　m（∬i∬∩R（X）≠の）－m（∬1∬∩Q（X）≠の）1・The

degree・f　apP・・xim・te　c・nvexity　can　n・w　ea・ily　be・bt・in・d　by　putting　t・gether　all　th・・e

丘agments，　namely

　　　　　，v・［・］（x）－1－m（∬1∬∩R（X！≠9！－m（∬1∬∩Q（x）≠の）。　（3．34）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m（∬1∬∩0（X）≠の）

　　1As　stated　befbre，　here　we　are　neglecting　the　fact　that　all　those　sets∬which　intersect　more　than　one

concavity　are　counted　multip1》しFor　an　example　of　such　a　L「see　lj皿e　l4」皿Fig・3・7
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whe・e・vn［「］・den・te・the　apP・・xim・te　c・nveぬty・f・n・…dimen・i・na1・et　X　wh・n　u・ing・n

r－dimensional　set∬fbr　probhlg．正we　rephrase　the　above　equation，　the且we　have　that　the

value　fbr　approxhnate　convexity　is　one　mhlus　the　probability　that　a　set　that　intersects　X　is

nonconvex．

3・3・3・2ApPmxim緻te　Convexity　i賦N－Dime面o髄s

As　we　have　seen　in　Section　3．3．3．1，we　need　to　calculate　the　measure　fbr　three　diffbrent

sets，　which　can　actua11y　be　divided　into　two　groups．　Tb　the　first　group　belong　the　convex

hull　of　X，　namely　O（x），　and　the　concavities　R（X）．　Bodl　sets　are　proper　n－dimensionaI

sets　in　En．　The　case　is　somewhat　different　for　the　third　set　Q（x），　which　is　a　boundary　set，

that　is，　a（n－1）dimensional　set　i　1　En．

　　　　　　As　already　stated，　we　want　to　calculate　the　degree　of　approximate　convexity　fbr　the

set　X　as　given　hl　Eq．3．34．　Some　of　the　steps　that　Iead　to　those　results　can　be　fbun母ill

Appendix　B．　The　two　measures　m，（∬1∬∩R（X）≠の）and　m（∬i∬∩0（X）≠の）

can　readily　be　calculated・fピom　Eq．　B．17．　For　the　calcu玉ation　of　m（∬1五「∩Q（X）≠の），

however，　we　have　to　employ　Eq．　B。19，　in　connection　with　Eq．　B．17．　Therefbre，　we’can

cal・ul・te・cvn回（X）as・f・ll・W・　　　　　　　　　・　．

　　　　　　　　　　　　　・vn［・］（x）一浬（X））論琳一1（（？（X）），（一）

which　is　the　most　general　solution　possible．　The　notation　of　the　above　equation　is　according

to　Appendix　B．

　　　　　　Intuitively，　it　apPears　best　to　use　lines　as　the　probing　set　L「，　that　is，　r　＝　1．

Furthermore，　ih　that　case　Eq．3．35　can　be　given　a　particularly　simple　and　concise　form．　W6

0btain

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・・n［1］－1－F（R（X））一一　2S！（Q（X　　F（0（X））））・　　（3・36）

where　F　＝nWI　is　the　area　of　the　hyper－su㎡face，　and　V　・＝四）is　the　volume　of　the　set　in

questlon・

49



3。3．4　Practicai　Coms蓋derat量o麗

The　main　problem　that　remains　to　be　solved　for　an　application　of　Eq．3．36　in　practice　is　how

to　est㎞ate　hyper－su血ce　and　volume　of　sets，　particularly　in　2D　and　3D．　For　a　digitized

two－di血ensional　shape　we　orient　ourselves　at　the　thorough　work　done　by　Dorst　［15］．1f　we

assume　that　the　contour　of　a　shape　consists　only　of　straight　1ines　and　circular　arc　s　then　Dorst

gives　several　estimators　of　different　complexity　and　accuracy。　I　wiU　here　briefly　describe

one　such　estimato葛which『is　simple　to　calcuIate　and　still　yields　remarkably　accurate　results．

　　　　　　The　estimator　we　use　here　empIoys　different　weights　for　horizonta1　or　vertical　and

fbr　diagonal㎞ks，　which　for　instance　can　be　obtained　ffom　the　chain－coded　boundary．】f

we　caU　the　number　of　ho血ontal　or　vertical　links　as　ne　and　the　number　of　diagona1　1inks　as

no，　then　the　length　est㎞ator　Lκ（ne，no）that　minimizes　the　expected　error　is　given　as［15］：

LK（γτe，no）＝0．948ne十1．343no　　　　　　　　　　　　　　　　（3．37）

　　　　　　As　can　be　seen　from　Eq．3．36，　we　need　to　estimate血ree　different　entities：the

pe血ete・・f血e　c・nvex　hull・f　X，　the　pe血・te・・f　the　c・ncavitie・，　and止・length・f　the・

cover．　The　perimeter　of　the　conv6x　hull　c　an　readily　be　estinated丘om　the　boundary　of

the　convex　hu11．　For　thβ　perimeter　of　the　concavities，　hoWeverr　we　cannot　simply　use

the　pe由neter　of　the　set　R（x）＼X，　but　we　have　to　obtain　the　length　of　the　bounda】ry　of

pb【els　a（lj　oining　R（X）in　X，　in　order　to　get　a　coherent　estimate　even　fbr　small　concavities．

Therefbre　we　are　using　the　set（R（X）㊥D1）∩0（X），　wh6re　D　1　is　the　diamond　structuring

elelhent　of　size　1．　The　cover　length　is　then　obtahled丘om　the　set．B（（R（X）㊥D1）∩σ（X））∩

B（0（X））．hl　practice，　it　is　advisable　to　disregard　small　concavities　of　one　pixel　size．　This

can　easily　be　done　by　a　filtering　of　R（X）．

　　　　　　To　see　why　it　is　necessary　to　dilate　the　concavities　for　obtaining　a　coherent　bound－

ary　length　estimate，　consider　the　example　in　Fig．3．8．　Clearly，　fbr　small　c　oncavities　no

meaningfUI　boundaエy　can　be　extracted．　We　can　circumvent　the　problem　by　considering　that

the　original　shape　X　is　closed　and，　therefbre，　the　concavities　are　open（closed　and　open　in

the　topological　sense）．　Therefbre，　the　boundary　of　the　concavities　is　equal　to　the　boundary
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圏圃囲　　圏囲國　　　國翻　　　　　園國國園
國團圏國圏圏國圏　　　　　　　　　　　闘圏
圃國囲圃團國函圏

x　　　　　R（x）　　（R（x）eD1）∩o（x）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　3・8：Finding　the　boundary　of　a　concavity

　of　the　original　shape　X　a（ljacent　to　the　concavities。

　　　　　　　ApP・・ximate　c・nvexity・i・a・a出・・v・9U・・c・ncept㎝d血u・i・n・t　eas丑y・nalyzed

analytically・Ewe　emp1・y　p・y・h・－phy・ical　expe舳・nts・f・・v・rifying・・n・ept・like・p－

’P・・xim・te・・nvexity血・n　the・e・em・in・alway・ad・ubt・・t・h・w・fa・the・ubject、　we，e

infiuenced　by　the　phrasing　of　the　question　and　how　strong　individual　differences　of　the　sub－

je・t・a・e・N・twith・tand血9・u・hp・・b1・m・，1磁empted　t・丘nd・・me・・mparative　evalu。ti。n

among　a　set　of　measures，　as　outlined　below，　and　with　qualitative　impressions　as　obtained

丘・m・ixteen　hum・n・呵ect・・Fig・3・9・h・ws　s・me・h・p・・th・t　w・・e　u・ed・f・・ac・mpa・ative

Figure　3．9：Shapes　used　fbr　evaluation

・h・・acte「izati・n・rlhe　v・1ue・f・・Skl・n・ky’・tw・mea・u・e・S。・and・Sd，　B・xe…mea・u・epd，

Stem’・p・1yg・n・1　entr・py・P…nd　the　p・・P・・ed・degree・f・pP・・ximate・c・nv・xity・v　a，e

given・in・Table・3・1・・F・・pulp・・e・・f・efe・ence，　the　c・㎜・nly　u・edme・・u・e・f・・mpactness
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P2／A，　where　P　is　the　perimeter　and　A　is　the　area，　is　also　included．　Ih　the　case　of　the

Figure θα 3d P4 pe C刀 Pμ
a） 0．88 0．8 8．5 0．94 0．9 21．89

b） 0．88 0．41 25．5 0．67 0．7 30．47

c） 0．85 0．7 13 0．97 0．96 20．47

d） 0．78 0．7 13 0．97 0．94 22．8

e） ’0．84 0．6 17 0．81 0．8 272
f） 0．86 0．3 30 0．68 0．74 29．64

Table　3．1：Values　fbr　shapes　in　Fig．3．9

human　su切ects，　as　the　question　fbr　a　quantitative　degree　of　apProx㎞ate　convexity　is　too

demanding，　only　an　ordering　of　the　siX　shapes　f『om　Fig．3．9　according　to　their‘‘convexity”

was　obtained，　averaged　over　the　s元xteen　subjects．　The　so　obtained　ranking　is　shown　in

Table　3．2，　together　with　the　ran㎞gs　as　obta血ed　from　Table　3．1．

　　　　　　　The　correlation　between　the　human　ordering　and　the　orderings　fbr　each　measure

can　then　be　expressed　in　terms　Qf　a　distance　function　d，　which　is　de伽ed　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　d・Σ1・・dmeasu・e（の一・・dhum。n（の1，　　　（3・38）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝O

where　ord（のis　the　ordinal　number　of　the紬shape，　either　hl　respect　to　the　human　resl11ts

or　the　measure　hl　question．　The　distance　d　fbr　the　set　of　used　measures　is　also　shown

in　Table　3．2．　The　results　ask　fbr　some　explanations．　As　stated　earlier，　B　oxer’s　deviation

プtom　convexめ2　is　subsumed　by　Sklansky’s　measure　Sd，　this　fact　is　tnirrored　nicely　in　the

equivalent　orde血g　fbr　the　two　measures．　Although　the　measures　Sd，　pd，　p　e，　cv，　and　the

measure　of　compactness　have　comparable　scores，　it，　is　important　to　keep　in　mind　the　sevetal

shortcomings　they　a11　suffer　fピom．　As　there　exist　no　objective　evaluation　criteria　to　decide

which　of　the　measures　to　use，　it　is　finally　left　to　each　prospective　applier　of　such　a　measure

to　s（｝1ect　the　one　that　suits　his　or　her　needs　best．

　　　　　　　The　case　in　3D　is　more　complicated　than　the　above　calculation，　because　est㎞ating

the　area　of　three－dimensional　digitized　surfaces　is　more　complicated．　However，　if　we　fbllow

the　thorough　work　by　Mullikin　and　Verbeek［38］，then　it　is　as　wen　possible　to伽d　a　simple
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Figure θα 5d P4 pe C” Pμ Human
a） 1 1 1 3 3 2 1

b） 1 5 5 6 6 6 6

c） 4 2 2 1 1 1 2

d） 6 2 2 1 2 3 3

e） 5 4 4 4 4 4 4
f） 3 6 6 5 5 5 5

Distance　d　13　　3 3 5 4 2

Table　3．2：0btained　ranki血gs　and　evaluation（see　text）

and　suMciently　accurate　estimate．　Unlike　the　2D　case，　h13D　thr㏄d醗rent　situations　have

to　be　distinguished．　This　distinction　is　done　accord㎞g　to　the　number　of　a勇acent　sides　of

avoxel　that　are　exposed　to　the　background．　Neglecting　the　cases　of　Ihles　or　planes，　only

configurations　of　voxels　with　one，　two，　or　three　a（萄acent　sides　exposed　to　the　background

are　possible．　This　corresponds　roughly　to　voxels血planar　areas，　voxels　in　edges，　and　comer

voxels．　If　we　denote　the　number　of　those　three　types　byη，1，n2，　and　n3，respectively，　then

the　optimal　estimator　according　to［38］is　given　as

F（n1，n2，n3）＝0．894ni十1．3409n2十1．5879n3　　　　　　　　　　（3．39）

The　actual　derivation　of　the　three　entities　used　in　Eq．3．36　proceeds　in　an　analogous　way

to　the　2D　case．　An　example　of　the㎞d　of　results　obtainable　in．three－dimensionaI　space　is

given　in　Fig．3．10．

　　　　　　　　　　　　　、

3。3。5　　Comac璽a亙si⑪ns

ln　this　section　I　proposed　a　new　de8ree（～プ　approximate　convexity　and　showed　that　this

degree　has　a　natural　extension　into　Euclidean　spaces　of　arbitrary　dimensionalit》へIshowed

that　the　initial　definition　of　approximate　convexity，　if　some　simplifソing　facts　are　assumed，

resolves　to　simple　measurements　of　hype卜s曲ce　and　volume．　Fu曲ermore，　I　outlined　how

such　measurements　could　be　c　arried　out　in　discrete　spaces　of　dimensionaliry　two　and　three，

that　is，　in　spaces　that　are　generally　of　interest，　Due　to　its　generality　and　its　．simplicity，　the
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　　　　　　　　　　　　　Figure　3．10：Approximate　convexity　in　3　D；cv＝0．946

proposed　degree　of　approximate　convexity　could　be　a　usefU1　too1　in　many　shape　description

tasks．

3．4Deco脚ositio聡

3．4。1　Fund劉mentag　Not量o鵬

3．4．1．1Maxi血置A即r・x量酬e亙y　C・聰v・x　S曲蝉・（MACS・s）

The　simple　and　intuitive　mathematical　notion　of　the　convex　ring　Y　is　due　to　Hadwiger［20］．

It　is　obtained　by　constructing　the　class　stable　under　finite　unions　of　convex　sets．　Therefbre

by　definition

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　X∈y⇔X＝UY，　Yi　i・c・nvex，　’　　（3．40）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝1

tllat　is，　a　set　belongs　to　the　convex血g　if　and　only　if　it　can　be　decomposed　into　a伽ite

union　of　convex　sets．　Obviously，　the　convex　ring　is　closed　under　set　union　and　intersection，

i．e．，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　A，B∈｛タ⇒ノ1uB，A∩B∈…≦iグ．
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This　makes　the　convex　ring　the　smallest　possible血g　over　the　class　of　convex　shapes．　The

convex血g　f耐her　has　the　advantage　that　it　a110ws　to　extend　concepts　of　integral　geometry

to　nonconvex　sets．　However，　here　the　convex　ring　is　only　used　as　a　basic　idea　fer　defi血g

the　new　concept　of　a　Meximal　Approximately　Convex　Subpart（MA．CS）．　Namely，　reversing

the　above　definition　of　the　convex血g，　we　can　say　that　a　shape　can　be　decomposed　into　a

価ite　union　of　convex　sets　if　and　only　if　it　is　a　member　of　the　convex血g．　The　convex血g，

therefore　nicely　summarizes　the　domain　of　the　proposed　approach．　Now，　we　can　actUally

define　the　notion　of］MLACS　as：

De舳藍・it　4　Let　Xわθ・伽η4ε4曲ε雌Z2，∫．e。（ゾ孟ゆ伽e（ゾ漉9θ・S．　A

ル甜C5　M（～f　the　set　X　atα8iven　location　C∈Xis　the　mαximally　eupan｛ゴed，

approxi〃late！y　convex　subset，　such焼α’M⊆Xand　x∈M。

The　idea　behind　approximate　convexity，　as　mentioned　in　the　above　definition，　is　that　human

beings　can　actively　disregard　certa血concavities，　as　long　as　doing　so　aids　the　general

understanding　of　the　shape．　Therefbre，　approximate　convexity　is　a　necessary　concept　in

shape　decomposition，　although，　so　far　it　has　mainly　been　used　in　an　empirica1　sense［2，51］．

In　Section　3．31　showed　how　approximate　convexity　could　be　defined　and　implemented，

one　important　step　in　the　P士esent　apProach．

3．4．1．2　　S塾《deto】臓

　　　　　　　In　many　decomposition　schemes，　the　skeletoll　representation　of　a　shape　has　been　used　as　a

　　　　　　　starting　point［27，41】。　This　choice　appears　reasonable，　as　the　skeleton　already　went　through

　　　　　　　a　certain　knd　of　smoothing，　that　is，　fine　details　of　the　contour　are　usually　not　preserved　on

、　　　　the　skeleton．　The　question　of　what　skeleton　should　be　used　fbr　a　certain　application　has，　as

　　　　　　　yet，　not　been　solved　satisfactory　and　hence　any　choice　has　a　certain　randomness　attributed

　　　　　　　to　it．　In　our　case，　two　different　approaches　are　used．　Previous　work［27］suggested　that　the

　　　　　　　skeleton　approach　by　Fischler　and　B　arrett［17〕is　probably　the　best　suited　one．　Reasons」Eor

　　　　　　　this　choice　include，　among　others，　the　generality　of　that　approach，　fbr　instance，　any　digital

　　　　　　　distance　can　be　used，　and　a（ljustable　sensitivity　through　the　detection　of　so－called　critical
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poi　lts　on　the　boundary．　For　the　detection　of　those　critical　points　the　method　described

in［251　is　used．　This　method　has　been　shown　to　be　rather　stable　under　rotation　and　scaling，

thus　making　the　skeleton　rather　stable　as　we1L

　　　　　　”The・ec・nd・pP・・ach，　the・ne　by　Jang・nd　Ch血［28］，　i忌m・・e・1・・ely・el・ted　t・

mathematical　morphology．　Ih　comparisgn　with　Fischler　and　Barrett’s　approachJang　and

Chin’s　method　seems　to　yield　somewhat　better　results　fbr　big　input　shapes．　On　the　other

hand，　fbr　small　shapes　Fischler　and　Barrett’s　approach　achieves　a　better　cente血g　of　the

medial　line．　For　the　exampIes　in　S　ection　3．4．3，if　not　otherwise　stated，　Fischler　and　B　arrett’s

apProach　has　been　used・

3。41。1．3　　E］ongat量on段顯d　Fa脆e簸重醜9

Elongation，　or　the　expansion　of　a　given　set　along　a　predefined　axis，　is　a　very　intuitive　idea

and　there　have　been　several　implementations　proposed　so　far．　For　instance，　Azumatani

and　Abe［4］　use　an　elongation　procedure　to　connect　broken　contour　1ines　in　maps．　More

r㏄ently，　Yamada　et　al．［63］proposed　a　method　called　Multi　Angled　Parallelism（MAP），

where　twisting　operations　are　used　to　propagate　edges　along　a　given　direction．　However，

both　approaches　suffer　from　certain　shortcomings．　For　instance，　it　is　not　clear　how　to　extend

Azumatani’s　approach　to　a　more　general　setting．　In　the　case　of　MAP，　a　newly　de丘ned　picture

Plane　that　a　priori　specifies　the　possible　resolution　of　d廿ections　is　necessary・

　　　　　　hcontrast　to　other　approaches，　the　method　proposed　here　is　based　directly　on

Hadwiger’s　definition，　as　given　in　Section　3．2．　As　the　definition　implies，　a　candidate　fbr

elongation　has　to　have　a　distinct　main　axis，　which，　in　our　case，　can　a　priori　be　obtained　by

ex往acting　apProximately　straight　pa】【ts　of　the　skeleton．　Hence，　the　o切ect　to　be　elongated　is

obtained　by　dilating　the　just　mentioned　skeleton　segments　according　to　some　width　Iabe1，

　　　　　　Given　an　apProximately　straight　skeleton　segment　se8i　we　extract　its　starting　point

（コじα，Ya）and　its　elld　point＠e，ye）．　Then，　we　extract　all　the　pixels　on　segi，　and　apply　a

least－square　fit　to　obta血the　equation　of　the　straight　chord　that　fits　the　segment　best，　i・e・，

汐＝mx十C・
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The　case　where　M→Oc，　that　is，　a　venical　line，　can　easily　be　accommOdated　by　rota血9

the　coordina重e　system．　Using　the　above　equation，　we　can　extrapolate　the　initia王skeleton

segment　beyond　its　original　dimensions．　This　can　be　done　as　fbllows．1増ml≦1，we　have

to　ensure　thatコca＜xe．　Then　the　coordinates　on　the　chord　at血teger　intervals　are　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　；に瓢，＋α5」｝一…（3・41）

At　each　position　k　on　the　chord，　we　can　calculate　an　x　and　a　y　vector　ix，iy，　respectively，

such　that　ix，iy　∈　｛一一一　1，0，1｝and乞is　the　nearest　discrete　apProximation　to　the　chord　at

position　k，　hence

　　　　　　　　　　　　　　　　l；　：1＿＋、＿α5」卜1－（3・42）

F・・the　ca・e咄ere圃＞1，iy（％ec・me・1・nd乞。（ll）canbe　cal・ul・ted　acc・・dingly・・N・w，

given　the　minimum　width　label　wmin　on　segi，　we　derive　the　fbUowing　sets

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　B。＝｛x。，y。｝㊥ωm伽B

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Be＝｛sc，，y，｝㊦ω傭．B

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Si　＝　　5「e8i㊥ωmin　B　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．43）

Using　these　initial　defir吐tions，　the　actual　elollgation　proceeds　according　to　the　NS　chart　in

Fig。3．11，where乙stands　fbr　the　area．

　　　　　　For　the　break　condition　it　is　necessary　to　know　by　how　much　the　segment　Si　would

ideany　grow　with　each　step．　For　the　case　of　an　octagonal　structuring　element　B　the　growth

△5can　be　calculated　as

　　　　　　　　　　△3瓢2ω伽＋1　　　軌㈹一〇・・i，（k）＝0

　　　　　　　　　　　　　　　＝　　2　Wmin十1十2LCVmin／21　　0therwise．　　　　　　　　　　　　（3．44）

Clearly，　the　achievable　resolution　fbr　elongation　is　not　a　priori　fixed，　as，　fbr，instance，　in

the　case　of　MAP　where　the　number　of　possible　directions　is　directly　encoded　in　the　data

structure，　but　depends　solely　on　the　size　of　the　object．
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Forward　pass　　　　　　　　　　　　　Backward　pass

Xb－B
Xi－（x乞一1乞（ん））∩F

Si　＝：　Si．－1　U　Xi

until　（∠⊃（Si　＼　5「乞＿1）　＜　△5つ

　　　　and（L（Si＿1＼Si＿2）＜△3）

S＝Si＿2

XO＝Bα
Xi－（Xi－L¢（k））∩F

Si・＝　Si－1　U　Xi

unti1（，tC（Si＼Si＿1）＜△5「）

　　　and（L（Si＿1＼Si＿2）＜△S）

S　＝　Si－－2

Figure　3．11：Algoritim　for　directional　dilation

　　　　　　Aconcept　that　is　very　closely　related　to　elongation　isプ’attenin8．　The　term　fattening

simply　refbrs　to　the　dilation　of　a　set　by　two　anti－parallel　vectors　nomlal　to　the　main　axis　of

the　set．　Although　the　definitions　of　elongation　and　fattening　are　almost　identical，　the　same

is　not　tme　fbr　the　implementation．　Obviously，　in　the　case　of　fattening　it　is　not　possible　to

define　a　disk，　having　the　length　of　the　set　as　its　diameter，　and　which　is　completely　contained

in　the　set．　Therefbre，　instead　of　propagathlg　a　disk，　we　simply　propagate　the　whole　set

along　the　two　anti－parallel　vectors，　which　can　easily　be　obtained　f『om耳q．3．41．

3。4．2　A亙gor柚m

The　general　overview　of　the　algorithm　fbr　decomposillg　a　given　binary　shape　illto　MA．CS’s

is　givenセ1　the　fiowchart　in　Fig．3．12．　In　this　section，　I　will　explain　each　step　separately，　as

they　can　l）e　inplemented　as　modules　that　receive　some　input　and　hand　on　some　output．

　　　　　　TD　further　illustrate　the　algorithm，　we　can　look　at　an　actual　example，　which　allows　to

directly　see　the　results　of　each　step　separately．　The　chosen　hlput，　together　with　its　skeleton

representation　is　shown　ill　Fig．3．13．

3．4。2．1　Skeleton　Decomposition

Starting　ffom　a　binary　object，　hereafter　referred　to　as　F，　we　select　a　set　of　conveniently

l㏄ated　seeds　5＝｛So，　Sl，＿｝⊂F，　whose　members　Si　are　assumed　to　be　convex．　Using
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Skeleton

Decomposition

Isotropical・

Expansion

Merging

IIlterpretation

Elongation

Post　Processing

Fattening

Figure　3．12：Flowchart　of　the　decomposition

the　skeleton　representation　of　F，　as　explained　in　Section　3．4．1．2，　we　first　prune　the　skeleton

by　removing　branches　that　are　shorter　than　a　given　thresholdオδand　then　cut　the　pruned

skeleton．　at　its　branching　points．　How　to　select　the　mentioned　threshold　tb　is　a　general

problem　of　skeleton　pruning；here　we　empirically　set　it　to　4，　that　means　we　only　want　to

remove　rather　short　branches　of　the　skeleton．　Next，　we　fUmher　investigate　each　branch，

using　a　dominant　point　detection　scheme［25］adopted　fbr　open　curves，　and　decompose

the　branches　into　straight　parts　by　cutting　them　at　detected　dominant　points．　Finally，　we

examine　all　the　width　labels　in　one　straight　part　of　the　skeleton；if　the　standard　deviation

of　the　labels　is　above　a　certain　threshold　then　we　detem血e　a　cut　point，　using　a　method　by
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Figure　3．13：Sample　input　shape　with　its　skeleton

Otsu［40】for　the　thresholding　of　bimodal　histograms．　Left　and　right　of　the　cut・point，　we

have　tw。，m、11e・・egment・，　each　h・ving・minimum　width　l・beL㎞・tead・f・imply・utting

th。、kelet。n・egment・t・the・f・und・ut　p・int，　we・etain　the　wh・le　segment・・elab・11ed　with

the　smaller　width　label，　as　well　as　reproducing　the　part　having　the　bigger　width　label，　which

th。n　wil1。ve・1ap　the・egment　with　the・m・ll・・width　lab・1・This・P・・cedu・e　al1・w・f・・a

m・・eaccurate　e1・ngati・n，・・explain・d　ip　the　next・ecti・n・

　　　　　　For　each　of　the　so　obtained　skeleton　segments　segi　we　extract　the　minimum　width

labe1・wmi．・and・dil・te　the・egment・by・n・・tag・n・1・rm・turing・element・B・f・i・eω伽that

is

S－｛Si　1　Si　・　se＆　e　w．inB｝・　　　　（3・45）

Therefbre，　the　set　5　is　a　priori　c　ontained　in．　F　and　a　priori　fulfills　our　c　onvexlty　const「alnt・

　　　　　　The，e，ult血9・et・fexpanded　sk・let・n・egment・f・・the血put・h・pe・f「・m　Fig・3・13

is　shown　in　Fig．3．14．

3。4．2。2　　E旦o髄霧2tt童o遡

舳enext・tep，　we　apPly　the　e1・ng・ti・n　p・・cedu・e，…ut1血・d　in　Secti・n　3・4・1・3・t・alI

th。，e、ub脚・3乞th・t　meet　the　e1・ng・ti・n・・n・t・aint・馳e　el・ng・ti・n・・n・t・a血t・imply

，t。te、　th、t　the・egment　h・・t…n・i・t・f・di・tin・t　line・egment・in　p・actice・we　ad・pted

the　convention　that　it　has　to　be　longer　than　three　pixels。　Only　then　can　we　guarantee　that

the　directiona1　information　is　meaningfu1　and　can　be　used　for　elongation．　Thus　we　are

。btaining　th6　m・x㎞・lly　el・ng・t・d　p・貢・ηwith・e・pect　t・the　initi・1・eed・3乞・・i・…

Lド冨λ．　　　　　　（3．46）
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Figure　3．14：〕Expanded　skeleton　segments

The　choice　fbr　the　parameterλ，　that　is，　the　length　of　the　vector　wi£h　which　to　elongate，

will　in　general　depend　on　the　application．　Although　an　a　pr量ori　choice　is　imaginable，　more

likely，　as　in　our　case，λwill　be　dete㎜ined　adaptively．　That　means，　when　the　elongation

propagates　beyond　the　original　o切ect，　the　procedure　stops・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・

　　　　　　In　order　to　avoid　unnecessary　computation　du血g　the　fbllowing　steps，　it　is　checked

whether　there　are　any　redundant　segments　presellt，　that　is，　segments，　whether　they　were

elongated　or　not，　which　are　fUlly　contained　in　any　other　segment．　if　yes，　they　are　deleted，

thus　leaving　the　final　set五〇f　elongated　subparts

　　　　　　　　　　　　　五一｛五茜一房λ・山一Si，五i¢Lゴ加顔≠プ｝．　（3．47）

　　　　　　Elongation　in　the　case　of　the　pair　of　tongs　produces　the　result　as　shown　in　Fig．3．15．

Especially　noteworthy　is　how　the　two　handle　segments　have　been　propagated　across　the

whole　Iength．

3．4．2．3】F韻e血9　and　lsotrop量ca且Ex腿翻o髄

Tb　all　the　segments　that　did　not　meet　the　initial　elongation　constraint　as　outlhied　in　the

previous　subsection，　we　apply　an　isotropical　expansion．　This　is　done　by　dilathlg　those

segments五乞with　an　octagon　of　monotonously　increasing　sizeア，　i．e．，　T．B，　and　intersect

the　dilate　with　the　original　o切ect　F（conditional　dilation）．　After　intersecting，　we　test
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Figure　3．15：Elongated　segments

whether　the　result　is　stil1　approximately　・convex，　as　outlined　in　Section　3．3．　The　threshold

f・・apP・・xim・tec・nvexitywa・・bt・㎞rdemp楓callyby・・mp・血9血e・e・ultingexpansi°ns

with　human　intuition．　Ih　most　of　the　experiments　shown　in　Section　3．4．3，　the　value　is　set

to　O．99，　however，　depending　on　the　domain　of　application，　this　threshold　might　have　to　be

a（巧uste（i，正f　the　measure　of　approximate　convexity　of　the　expanded　segment　is　below　that

threshold，　the　last　expansion　step　is　discarded　and　the　expansion　of　that　segment　stops。　If　it

is　equa1　or　bigger，　expansion　con伽es　with　the　next　bigger　octagon．　This　can　be　formalized

as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　q＝（Li㊦TB）∩E

　　　　　　AII　the　segments　that　passed　through　at　least　one　elongation　step，　are　candidates

fbr　fattening，　rather　than　isotropical　expansion．　The　idea　behind　this　distinction　is　that

segments　that　have　been　eIongated　have　exhausted　their　expansibiIity　along　the　main－axis・

Further　isotropical　expansio11，　however，　would　disregard　this　and　Iead　to　a　new　expansion

along　that　axis，　a　fact　that　can，　often　lead　to　the　appearance　of　undesirable　concavities．　As

outlined　in　Section　3．4．1．3，　we　dilate　the　segment　by　two　anti－parallel　vectors　of　length

one　at　the　same　time，　hence　the　segment　will　be　expanded　symmetrically　to　the　main　axis．

A丘er　one　fattening　step，　we　check　fbr　the　approximate　c　onvexity　of　the　resulting　segment

in　the　same　way　as　outlined　above．　If　the　check　fails，　the　last　fattening　step　is　discarded，
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・the・wi・e　we　c・ntinu・．　F・ttening・will・be・d。n。t。d　byπ⊥λwhe，e⊥λ，t、nds・f。曲e　unit

vector　normal　to　the　main　axis　of　the　set　Li．

　　　　　　After　carrying　out　either　fattening　or　isotropical　expansion　on　a11　segments，　again

redundant　segments　are　discarded，　using　the　same　method　as　after　the　elongatioll　step．　The

whole　exp　ansion　can　thus　be　summarized　as

　　　　　　　　　　　　　　σ一｛　　　　　よAOi　l　Ci：Li　∩F　or　Ci＝（Li㊥7づB）∩F，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（フ（Ci）N《っ≧，　Ci¢（7，・ノbr　any　i≠ゴ｝．　　　　　　　　　（3．48）

　　　　　　The　exampIe　in　Fig．3．16nicely　outlines　the　effbcts　of　expansion　and　fattening．　If

we　again　concentrate　on　the　handles，　we　can　see　that　they　n◎w　occupy　their　whole　width．

Figure　3．16：Expanded　and　fattened　segments

3。4．2．4Merging

in　the　next　step　the　geometrical　relations　between　the　members　of　C　are　investigated．　This

is　done　by　first　constructing　a　relation　graph　r，　which　specifies．which　segments　overlap　at

Ieast　partia11y：

riゴ＝1　tf　Ci∩（ろ≠の伽cluding　i＝ゴ）

riゴ　＝O　　otherwise・　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（3．49）
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Acc・・d血gt・曲rel・ti・n　gr・ph・，we呼・m・・ge・egment・acc・・d血gt・abe・面tp血ciple・

F。，each・egment　O、，　we・find・al1・egm・nt・C」・u・h　that・・ゴコ1・We・tentatively・m・・ge　all

th・・e　pa廿・σ霧，（乃and　check鉛・apP・・xim・te　c・nvexity・　As　at・that・t・ge　the・・nditi・n・

should　be　a　httle　bit　looser，　the　threshold　fbr　approx㎞ate　convexity　is　set　to　O．98．　Again，

this　threshold　was　obtained　emp揃cally　and　could　be　a（ljusted　for　different　domaills　of

application．　Among　all　pahrs　Ci，（7」・　the　one　wnh　the　highest　value　of　approximate　convexlty

is　fbund．　If　this　value　is　equal　to　or　above　threshold，　the　two　segments　are　merged，　segment

Ci・di・ca・ded，・nd・egmentαi・replacedbythe　m・・g・・e・ult・盟・p・㏄edu・eis　repeated

・・1・ng・・the・e　a・e　any　p・irs　Ci，（7」　wh・・e　valu・・f・pP・・xim・te　c・nvexity・permit・a

merg血g．　The　result　of　the　merging　can　be　summarized　as　follows

M－｛Mi　lM，　・0（CiU（乃）∩F，　C（qu（乃）・U・Ci・U（乃陶一1｝・　（350）

　　　　　　Me・ging　i・u・ually　the・t・p　th・t・all・w・t・・em・ve　m・・t　redund・nt・egments』1i・

fact　is　shown　in　Fig．3．17，　which　defines　the　maj　or　parts　of　the　pair　of　tongs．

Figure　3．17：Merged　segments

3．4．2．5亙聡terpretat蓋o血

The　set　M　of　MACS’s　that　are　obtained　at　this　stage　still　contains，　in　genera1，　some

redundancies．　The　decomposition　can　now　be　cleaned　by　assuming　that　the　information

content　is　constant　fbr　all　MACS’s　defined　over　the　same　image　plane．　Hence，
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夏）e舳磁董on　s　Aηωη90〃possible　combinations（ゾMACS’5　covering　the　initial

・bject　compl・功，　the　best・dec・即・S伽is　the・ne・wit励・least　n励εr（ゾ

砿4C5「’S．

ln・P・actice，　h・weve・，　we　h・ve　t・・elax・ne　a・p㏄t・f血e　ab・ve　de触i・n・n・mely・th・t

the　initial　o切㏄t　F　should　be　covered　bompletely．　Actually　it　might　happen　that　such　a

cove血g　wm　not　be　possible　fbr　ally　comb士nation　of　MACS’s．　This　is　fbr　instance　the　case

when　small　details　on　the　contour　already　have　bee11　missed　by　the　skeleton．　Tb　avoid　a

breakdown　in　such　a　case，　we　introduce　a　refbrence　set　F’，　given　as

F’　・U｛M，IMi∈M｝　　　　　（351）

and　then　substitute　F／for　F　in．　the　above　definition，　ensu血g　thus　that　there　will　always

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，41

be　a　solution　fbr　the　interPretation．　In　addition，　aU　the　pixeis　lying　on　the　boundary　of　F・

i．e．，　B（F），　are　disregarded．　This　allows　to　compensate　f6r　inaccuracies　of　the　skeleton

representation　in　parts　of　the　shape　with　even　width．

　　　　　　The血telpreted　d㏄omposition　of　F　in　te㎜s　of　MACS’s，　optimized　with　respect　to

the　above　definition，　is　therefbre　given　by

D－｛M，IM，∈M，£（（FeB1）∩（F’＼U璃））－0，ノ》（嘱）－minim叫（352）

where　N（・）stands　for　the　number　of　MACS　’s　used　for　the　coveripg，　L　denotes　the　area，　and

Bl　stands　for　the　unit　disk，　or　for　the　diamond　structuring　element，　as　shown　on　page　42，　in

the　digital　case．

　　　　　　Ihterpretatioh，　in　the　c　ase　of　our　example　of　the　pair　of　tongs，　is　able　to　remove　all

redundant　segments，　leaving　the　decomposition　as　shown　in　Fig．　3．18．

3．4．2．6Post　Processing

It　is　possible　to　reduce　the　number　ofproduced　segments　fUrther　by　introducing　a　significance

factor　fbr　each　segment．　The　significance　factor　of　a　segrneht　is　a　quantitative　measure　of

the　importance　of　a　segment　in　respect　to　the　union　of　all　other　segments．　Namely，
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　3．18：Segments　after　inte］4）retation　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

　　　亙）e最崩董・聡6The　significancefactor　・f　a　segment　is　the　ratio｛）f　the　area　covered

　　　Oy海∬egment　on！y，　dividedわy漉θαrωq勧θ3ε8〃zent・

Hence，　the　signi丘cance　factor　sfk　for　a　certain　segment　k　can　be　calculated　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　sfk－£（Mk＼（Mk∩（UMi　　　LMk）））鰍　　（353）

　　　　　　The　post　processing　procedure　is　as　fbllows．　First　the　signi且cance　factors　fbr

all　segmellts　are　calculated　and　the　segments　are　ordered　according　to　their　significance

factors．　if　the　value　of　the　minimal　significance　factor　is　below　a　certain　threshold，　then　the

correspond血g　segment　is　removed　and血e　whole　procedure　is　repeated．　if　the　m血im㎜

significance　factor　is　not　below　the　threshold，　then　the　post　processing　procedure　stops，

retuming　the　remaining　segments，　together　with　theh・updated　significance　factors．　For　all

examples　shown，　a　preset　thresheld　of　O．05　has　been　used．　The　meaning　of　this　threshoId　is

that　a　segment　should　at　least　c　ontribute　with　5％of　its　area　to　the　present　decomposition，

otherwise　it　is　not　considered　signi且cant．　Although　no　exhaustive　experiments　with　this

threshold　have　been　carried　out，　it　apPears　conservative　enough　to　be　acceptable・

　　　　　　In　the　case　of　our　example，　post　processing　does　not　have　any　effect，1eavhlg　the

dec。mp・siti・n丘・m　Fig　3．18・・th・fih・1・result．　The・dec・mp・siti・n・esult・a・e血tuitive

and　ca卿re　the　idea　of　the　used　tool　welL　Tb　f賦her　under1血e　the　pe㎡b㎜ance　of　the

algorit㎞，　in　the　next　section　I　will　show　some　more　extensive　experiments・

3．4．3Examp亙es

The　decomposition　of　a　shape　into　convex　subparts　is，　in　general，　not　unique（see［20】fbr

aproof）．　Therefbre，　there　is　Ilo　tool　fbr　the　analytical　evaluation　of　such　decompositions
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and　we　have　to　resort　to　intuitive　evaluation．「lb　aid　such　an　intuitive　evaluation，　I　have

chosen　examples　that　a　human　observer　would　usually　decompose　in　a　unique　way，　ca11ed

ideal　decomposition，　against　which　the　results　of　the　algorithm　can　then　be　evaluated．　The

examples　shown　in　Figs．3。19－3．24　have　been．　digitized　on　a　128×128　pixel　picture　plane．

The　pcclusion　scene　from　Fig．3．25　has　a　size　of　200×200　pixels．　Each　figure　shows

the　input（top　lef◎，　the　skeleton　representation（top　right），　and　the蝕al　decomposition

（bottom）．　The　results　of　the　decomposition　are　shown　h1％ble　3．3．　The　last　row　of　this

table　indicates　the　processing　time　in　seconds．　The　algorithm　was　cOded　in　C，　compiled

with　the　optimization　flag，　and　executed　on　a　SUN　S－4／EC．

Figure
Skeleton

唐?№高?獅狽

　　Afler

?撃盾獅№≠狽奄盾

　　Af重er　　　　　膠expanslon A負er　　　　●me「gmg 　In重er－

@　　　●垂窒?da重10n

Fhlal

хto磁P．

　IdeaI

хtomp．

　㏄．

｡tm至e

唐?

Cross 13 11 9 3 2 2 2 27．32

Screwdriver 4 4 2 2 2 2 2 6．57

Tbngs 15 14 14 8 5 5 5 41．35

Plane　I 14 14 13 4 4 4 4 42．48

Plane　II 14 11 10 5 5 5 5 23．03

Occlusion　I 25 23 21 10 7 7 7 70．48

Occlusion　II 52 52 51 28 16 13 13 839．73

Table　3．3：Decomposition　results

　　　　　　The　first　example　in　Fig．3．19shows　the　synthetic　example　of　a　cross，　whose　skele重on

has　been　decomposed　into　13initial　segments。　This　example　especia11y　highlights　the　merge

stage，　during　which　6　segments　can　be　removed．　The且nal　decomposition　nicely　shows　the

two　bars　that　are　the　basic　constituents　of　the　cross．　Next　are　some　real　examples　of　tools，

starting　with　the　driver　in　Fig．3．20．　h　the　case　of　the　driver，　the　skeleton　decomposition

is　rather　simple　and　yields　only　4　segments，　two　of　which　can　be　removed　subsequently，

yielding　the加al　decomposition　into　blade　and　handle．　Fig．3．21　shows　a　pa廿of　tollgs，　with

an　initial　decomposition　into　15　segments．　The且nal　decomposition　very　nicely　captures

the　general　structure　of　the　too1，　with　the　two　handles，　the　two丘ont　parts，　and　the　sp血g

used　to　open　the　pair　of　tongs．　The　next　two　examples　in　Fig．3．22　and　Fig．3．23，　show　the
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Figure　3．19：Rotated　cross

Figure　3．20：Screwdriver

dec。mp。、iti。n・fthe・ilh・u・ttes・fpl・ne・・The・numbers・fthe負na1・egment・c°∬esp°nd

in　b。th　ca，e、　t。　the　ideal　dec・mp・・iti・n，・nd　the・h・pe・f　the・egm・nt・血Eg・3・22　a「e

、1。、e　t。　idea1．　In　Fig．3．23，　whi・h・h・w・atw・－eng加e　plan…ll　th・meaningfUl・pa「ts　a「e

ex柱acted、nd　can　be　identi且ed・・w血9・，釦・el・g・，　t・il－wing…nd　the　tw・engines・血

Fig．3．24　we・pPlied　the・19・rithm・t・・n・cclusi・n・cen・・f・面ve・and・pai「°ft°ngs・

sta曲g　with　a・kelet・n　dec・mp・・iti・n　int・25・egment・・職e且nal　dec・mp・・iti・n　int°7

，e卿ts　ag・in　c・πe・p・nds　nicely　t・the　id・・1　dec・mp・・iti・n…all　the　elements°f　the

driver　and、the、P・ir・f　t・ng・a・e　identi丘・d・H・w・v…the・h・pe・f　the　thi「d　segment　ls

n。t　cap加，edpe曲ctl渦i・p・・blem　can　b・t・aced　t・theu・ed・pP・・x㎞・ti・nt・the　c廿cle
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Figure　3．21：Pair　of　tongs

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　3．22：Plane　I

while　calculating　the　convex　hu11，　and　could　be　remedied　by　using　the　exact　convex　hul1．

Finally，　in　Fig．3．25　we　show　an　example　of　a　more　complicated　occlusion　scene．　hitia11）r、

the　skeleton　has　been　segmented　into　52　pa】【ts．　If　the　number　of　segments　is　getting　rather

Iarge，　then　the　need　fbr　the　interpretation　stage　and　the　post　processing　becomes　cleaL

In　this　exampl・12　unnecr・sary・egment・we・e・em・ved・nly・du「ing・interP・et・ti・n・　while

post　processing　allowed　to　remove　three　more　segments．　The　obtained　segments　do　not

completely　correspond　to　the　ideal　decompositio叫although　the　number　of　segments　iき

equivalent．　This　is　because　the　head　of　the　uppermost　hammer　has　been　segmented　into　two

parts，　and　the　upper　screwdriver　has　been　over　merged．　It　is　arguable　whether　the　constraint
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Figure　3．23：Plane　M

。fapP・・ximate・・nv・xityis　t…t・・ng血the丘rstcase・Altemativ・1y・・触he・・tage　f・r　the

extraction　of‘‘convex　arc　s”，　which　could　be　defined　as　a　convex　shape　with　a　bent　skeleton，

。。uld・be・implement・d．　The・ve・m・・ging・fthe・crewdriv・・c・uld・g・in　be・em・died　by

empIoying　the　exact　convex　hul1．

　　　　　　C。n、id。亘ng　Pr・cessing　t㎞e，　we　can　see丘・m・T・ble・3・3・th・t　p・・cess血99et・rathe・

，1。w　f。，　c・mplicated・cene・．　One・ea・・n・f…thi・i・the　w・rk・p・nt・n　ca1・ul・ting　c・nvex

hulls．　For　instance　i皿the　case　of　Fig．3．25，356　convex　hulls　have　to　be　computed・In

gene・a1，・・me・peedup・h・uld　be　p・ssibl・by・n・pti曲ed・・曲9・f　the　alg・「ithm・a

P・血tth・t　ha・m・inly・been・neglect・d・・f…　P・貢i・ul・・ly・by　u・毎g　d・dicated　h・・dwa・e　f°「

m・叩h・1・gica1・pe・ati・n・，　it　sh・uld　b・p・ssible　t・b血g　d・wn　th・p・・cessmg　t’me　t°m°「e

favourable　values．　Tb　gahl　further　increases　in　speed，　the　possibility　of　prunhlg　candidate

segments　during　the丘rst　stages　of　the　decomposition，　e．g．，　after　skeletonization，　should　be

inve、tig・ted．　H・weve・，　the・e・is・a・tr・de－・ff・b・tween・u・h・pluning・nd　the・t・bility・fthe

de・・mp・・iti・n，　whi・h　might・e・ult・in・th・1・ss・f・・me・meaningfu1・egments・

3．4．4　Co盟d闘sions

Ipr・P・・ed　the　c・ncept・f　MACS’s　int・whi・h・b蜘sh・pe　can　be　dec・mp・・ed・・nd

，h。wed　h。w　this　c・ncept　can　be・e1・t・d　t・integ・al　g・・metry・Iu・ed　the　the・・etical　n・ti・n
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Figure　3．24：0cclusion　scene　I　　　　　　　　　　　　　　‘

　　　　　　　of　MACS’s　as　a　centeny）iece　fbr　a　novel　shape　decomposition　and　description　scheme，　uSing

　　　　　　　concepts　of　mathematical　moτphology　to　obtain　an　algorithm　that　is　open　to　evaluation

　　　　　　　andωimplementation　in　hardware．　To　overcome重he　problem　of　rotation　invariance，

　　　　　　　Ipr◎posed　a　new　elongation　operator，　w車ich　alIowed　to　implement　the　Lαw（～プ　Good

　　　　　　　Coη伽uation　of　Gestalt　psychology　directly．　Compa血g　the　present　work　with　results　f士om

　　　　　　　other　recent　shape　decomposition　approaches，　fbr　instance，　Pitas　and『Venetsanopoulos［441，

　　　　　　　shows　clearly　that　our　results　are　much　closer　to　human　intuiti◎n．　Keeping　in　mind　that

　　　　　　　our　approach　is　purely　bottom－up，　the　used　examples　show　clearly　that　all　the　available

　　　　　　　information　has　been　used　in　an　intuitive　and　coherent　way．　Therefbre，　given　no　prior

・　　㎞owledge　about　the　expected　hlput，　the　notion　of　MACS’s　seems　to　be　usable　as　a　major

　　　　　　　element　in　shape　decomposition．

　　　　　　　　　　　　　　In　order　to　obtain　a　more　generally　usefUl　algorithm，　it　would　be　necessary　to

　　　　　　　employ　para11el　or　dedicated　hardware，　as　ah°eady　mentioned．　This　could　quite　easily　be

　　　　　　　done　if　we　consider　that　the　work　on　each　segment，　as　initiaUy　obtained丘om　the　skeleton
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Figure　3．25：0cclusion　scene　II

dec。mp。、iti。n，・・uld・be・canied・ut血i・・1・ti・n・・nly血the　ca・e・fthe　me「ging　stage・a

slightly　m。，e・1・b・・at・・ch・me　w・uldbe　need・d・The・em・v血9・f・edundancies　as　d°ne

betWeen、tw。、。n、ecutive　p…essing・t・ge・c・uld　then　be　used・・a・yn・h・・nizati°n　step・

in血is　m、me，　a・igni負cant・peedup・h・uld　be　achi・vab1・・

　　　　　　A、the　p，esent　a19・rithm・i・m・i皿y　b・・ed・n　idea・・f　m・them・tical　m°rPh°1°gy・

it、h。uld。1，。　be　p。ssible　t・extend　it　t・th・three－d㎞・n・i・n・l　ca・e・W・・k°n　th「ee“

dimen、i。n、1、kelet。n，　can・be・f・und血the　lite・a加・e・nd　the　extensi・n・fel°ngat1°n・expan－

、i。n，　etc．，t。　three・dimen・i・n・i・　str・ightf・・w・・d・H・weve・・血thi・ca・eit　i・・f・pecia1㎞襯

P。rt。n、et。u・epa・all・1・・dedicat・dh・・dw・・e…the・implement・ti・n・f　th「ee－dimensi°nal

m。rPh。1。gica1・lg・rithm・・n　a…・1w・rk・t・ti・ni・atb・・tv・ry　ineffective・
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　　　　　　For　a　general　shape　decomposition　scheme，　however，　the　Ilotion　of　MACS’s　alone

does　not　seem　to　be　sufficient．　Additional　elements，　as　for　instance　loops　or　loop　segments，

corresponding　to　the　above　mentioned‘‘convex　arcs”，　have　to　be　added　to　the　process　so　as

to　yield　a　more　general　and　versatile　apProach・
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CHAPTER　4

Mat¢k量盟薯

4．1P卿・s餓翻Overv孟㊧w

A、aheady　expl、血ed　in　Ch・pte・2，　the　basi・・tm・傭e　u・ed・f・・acqui・iti・n・nd　gene「aliza剛

ti。n。f、。n、epts　i、　th・t・f・hie・a・chica1・9r・ph・The　a伽・1・elati・ns　am・ng　P・「ts°f　the

dec。mp。、iti・n・・e・t・・ed血血e　netw・rk　1・ye・・　The　w・y　the・e・e1・ti°ns　inte「act　s°as　t°

f。＿ultiple、。ncept・i・mirr・red血・eve・all・yersth・t・・mectthe・e1・ti・n・hie「a「chically・

Hence，　we　can、peak・fthe　c・nceptu・1netw・・k・・a・three－d㎞・n・i・n・1　9raph　st「uct鵬

　　　　　　In　this　Chapte，　l　wil1・dd・ess　tw・m・in　p・int・・The　fi・・t　i・h・w　t・build　the

、。nceptu、1netw・齢・m　the・e・ult・fthe　dec・mp・・iti・n・in・the・w・・d・・in　Secti°ns　4・2

、nd　4．3，　l　wi11且rst　add・ess　h・w　an血・t・nce　can　b・t・an・1・t・d血t・ac・ncep加・1　netw°「k・

Once　the　c。nceptu。l　netw・rk・f・n血・t・nce　h・・been・bt・血・d・gene・alizati・n　p「°ceeds

by　mat、h血g　the　c・ncep加・1netw・rk・・ftw…m・・e　in・t・nce・・Hence・lwiU　add「ess　the

P，。blem・f・9raph・m・t・hing…ubgr・phi・・m・rPhi・m・・F廿・t・in　Secti・n4・4・lwinb鋤

，eview，。me　apP，。ache・t・w・・d・weight・d・9r・ph　m・t・h血9・giving　the　c・nne・ti・n　t°the

P，e、ent、pPhcati・n．　Fin・Uy，㎞Secti・n　4・5・IwiU・ut1血e血e　mat・hing・pP「°ach　that　has

actUally　been　used　i　1　the　present　system・
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4。2　Re置寵董o舩且N碗w⑪rk

The　desc即tion　of　binary　shapes　into　Maximal　Approximately　Convex　Subparts（MACS）

has　been　descdbed　in　deta護in　Section　3．4．　As　result　of　the　decomposition　we　obtain　a

set　of　strokes　or　blobs　that　is　the　starting　point　fbr　obtainhlg　the　relati◎nal　network　layer

of　the　conceptual　network　In　the　first　step，　fbr　each　of　those　blobs　or　MACS’s，　a　table　is

created　which　contains　a舳e㎞p耐ant　in飴㎜ation　about　the曲cture　and　the　geome噂

of　the　segment。　h　the　second　step，　the　actual　relationahetwork　is　built　by　using　the　above

mentioned　MACS　iufbrmation　tables．

罐。2。亙Desc曲董翻g　MACS，s

horder　to　exhaustively　describe　a　MACS　and　its　relations　to　other　MACS’s，　the　fbllowing

infbrmation　is　extracted　fbr　each］MへCS：

　　　㊥　］MA、CS鍛umber

　　　㈱Numbers　of　MACS’s　with　which　intersection　is　nonempty

　　　⑧Area

　　　幽Centre　of　gravity

　　　⑫　Length　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　°

　　　⑧Width

　　　⑧Direction　of　main　axis

　　　◎　Signi且cance　factor

Let　us　assume　that　each　MACS　is　given　as　a　b血ary　image．　Then　most　of　the　used　relations

cah　be　ex廿acted　by　using　moments，　e．g．［5］．　Generally　speaking，　the　moment　of　ord曾r

（Pナ9）i・de丘n・d・・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m，，一ΣΣ吻9！＠，〃），　　　　　　（4・1）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　x　　y

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　75



where∫（コじ，y）is　the　image　intensity　at　a　point＠，　y）．　For　instance，　in　the　case　of　binary

imag・・ノー1・・∫－0』he・ef・・e，　the　a・ea・f・bin・・y　im・g・i・given・by・m…The　cent「e

of　gravity（Zb，至7）can　then　be　calculated　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＿　　　　　MlO

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　飢　　＝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　moo

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　y－m°1．　　　　　　（4・2）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　moo

Based　on　the　calculation　of　the　centre　of　gravity，　so－called　central－moments　are　defined　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ，，一ΣΣ（x　一一・hi）P（y－y）q∫（x，〃）・　　　（4・3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　m　　7

U・ingthe・e　cen甘alm・ment・，　th・di・ecti・n・fthem・in・xi・・fthe・egm・ntcanbecal・ul・t・d

as　fbllows

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　φ一ltaガ1（μ2蔑。2）・　　（4・4）

顎elen蜘f　the漁CS　can　n・w　ea・ny　be・b⑳ed　by　d・aw血g　a㎞e　with砒ecti°nφ

th・・ugh（x，y）and　inte・・ect血g　it　with　the　MACS』1e　width　can　th・n　be　apP・・xim・tely

olbtained　by　dividing　the　area　of　the　MACS　by　its　length．　The　set　cたof　all　MACS　tha£have

a　nonempty　intersection　with　the　MACS　k　is　given　as

・k＝｛i［MACSk∩MACSi≠の，　k≠乞｝・　　　（45）

Fin・11y，　the　meaning　and　cal・ulati・n・f　the・igni丘cance血・t・・hav・been　exp1・血ed血

Section　3．4．　Tb　avoid　extreme　mismatches，　however，　the　signi且cance　factor　is　not　used

as　is，　but　is　transfb］【血ed　into　the　range　O5．．．0．8，　as　otherwise　the　Huctuations　of　the

signi丘cance　factors　would　distort　the　resulting　matching　too　much．

　　　　　　For　instance，　in　the　case　of　the　driver　ffom　Fig．3．20，　which　was　decomposed　into

handle　and　blade，　the　following　infbrmation　fbr　the　two　segments　can　be　extracted．

　　Segment　1糊糊鼎糊糊＃＃＃酬　S・gment　2糊井糊妻糊鮒糊棚
inter§ect　：　2；　　　　　　　　　　　　　　　　　　　intersect　：　1；

area　　　　　　：　802　　　　　　　　　　　　　　　　　axea　　　　　　：　708

gra▽ity－x・88　　　　　　　q・a▽ity－x・66
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　　gravity－y　：159　　　　　　　　　　　　　　　　　qravity－y　：　64

　　1ength　　　　：　58　　　　　　　　　　　　　　　　　1enqth　　　　：　106

　　wまdth　　　　　：　13　　　　　　　　　　　　　　　　　width　　　　　：　6

　　direc　　　　　：　12　　　　　　　　　　　　　　　　　　direc　　　　　：　12

　　signif　　　　：　665　　　　　　　　　　　　　　　　　　　siqnif　　　　：　643

＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃　　縄＃擁鼎桝儲＃斜握半掃半＃＃＃＃＃＃＃＃＃＃

　　　　　　For　the　sake　of　s辻nplicity，　all　entries　have　been　rounded　to　integers．　The　direction

is　given　in　degrees，　within土90°，　and　the　confidence　factor　is血parts　of　thousand．　The

segments　are　ordered　according　to　area；segment　l　corresponds　to　the　handle　and　segment

2corresponds　to　the　blade　of　the　screw　driver．

　　　　　　Based　on　this　description，　each　MACS　can　be　approximated　by　a　rectangle　with

directionφand　centre　at（x，y），　For　the　case　of　the　screwdriver，　the　approximation　as

shown　in　Fig．4．1　c　an　be　obtai　led．　Whenever　a　reference　to　the　decomposition　Tesults　wil1

［＝diszidi＝］

Figure　4．1：Approximated　decomposition　of　a　screw　driver

be　necessary，　hereafter，1　will　be　using　the　above　approximative　representation．

4。3　Describing　ReRatiops　betWeeR　MACS，s

As　its　name　akeady　implies，　the　relational　network　mainly　represents　relations　between

segments　of　the　decomposition，　that　is，　between　MACS’s．　StructUrally，　nodes　of　the

relational　network　correspond　to　MACS’s，　while　links　correspopd　t6　relation　between
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MACS・、．　An。f　the　i㎡。㎜・ti・n　in・・e1・ti・n・1　netw・rk，　except・加・tu・a1血f・rmati・n・

i、c。n、e噸ted血it、1nk，．　Link・a・e　c・mect血g　th・・e　MACS’・・whi・h　int…e・t　ea・h

。出er　The，ef。，e，。nly　th・・elati・n・between血tersect血g　MACS卿s　wil　be　u・e曲・

、。n、抽血9出ec・n・ept・tm・tu・e，　while・elati・n・between・n・n血terse・t血g　MACS　will　n°t

be・used．　The　m、血pu甲・se・fu・血9・e1・ti・n・血・tead・f血e　actu・1　se餌ent曲㎜・ti・n　is

血at，el。ti。n、　canea・iy　bemωi且edt・be・・t・ti・na1・nd職・lati・n・1　inv　a「i・nt・馳i・means・

we　d。　n。t　want　t。　di、tingui・h・between・n・切e・t・nd　its　r・tated・伽n・1ated　v…i・n・The

、h。i。e。f、pP・・pd・te・el・ti・n・・rre1・ti・na1P・edicat・・h・・t・be・9Uided・by・th・・e血v蜘ces・

F磁he㎜。，e，，ela亡i。n・1　P・edi・ates　sh・ul伽・u鎗・iendy・dequ・te・nd・elev・ntt・血e・切e・t

d。ma血．　Bey・nd　th・・e　c・ns廿a並t・，　the　ch・ice・f・e1・ti・n・1　P・磁icate・i・up　t°ace伽

degtee　arbitr・ry．　F・・thep・esent・tudy・f・u・different・P・edicate・a・eused・They・・e　alength

P，edicate，　awidthp・edicat・，・directi・npredicate・・ndanecce面cityp・edicate・職elength

P，edicate・de・cdbeth・・ati…紬elength・・ftw・・egment・・Similarly・thewidthp「edicates

de、c直be　the　rati。、。f　the　width・．　Fu曲e・，・the・directi・n　p・edicate・give　the　d遡e・ence　in

angles。fthe　ma血・x・・，・nd血e　ecce面・卿・edicate・give　a　n・㎜a1セ・d　mea・u・e　f°曲e

di，伽、e。f　the　cente…f・9r・vity．　F・㎜・11y，　we　h・ve・the・f・11・w血9・e1・ti・n・betwee醐ρ

MLACS’sη4　and　n2

　Length　　　　　　t　1　　＝109（12／Z1）

　Wdth　　　　　　オ2　　＝109（ω2／ω1）

Direction　　オ3　謬1φ1一φ2　i
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　t3

（
（鞠一X1）・＋（〃3一ω2＋（X3・一一X・）2＋（〃3－〃2）2C・・す

Eccentricity　t4　＝　　　　　　　　　　　　　　max（11，12）

・　whe，e、11，12．a，e　the　1・ngth・，　w1，w2・a・e　the　width・，φ1，φ2　a・e　the伽cti・n・・f　the　ma血

axe、，　measu，ed丘・m　the　x－axi・，・nd（・・1，ω，＠2，　y・）・・e　the　cent・…f・9r・vity・f　any

tw。血tersecting・MACS，　and（x3，Y3）i・the　p・int　whe・e　the　tw・ma血・xes血tersect・rlhe

de且niti。n。fecce面city・・r・esp・nd・t・thedi・t・nce・ftw・P・・all・llinesth・・ughthecente「s

。fgr、vity，血di・ecti・n・fh・1ftheangl・betweenth・tw・・egment・・ifw・inve「t　di「ecti・nality・

血at　i、，　ex。h、nge　n1　and　n2，　then　the　length・nd血e　width・elati・n　will・h・nge　the辻・igns・

while・the・directi。n・nd　the．eccen頴city・e1・ti・ns　rem・in　un・h・nged』・e　l・ga「ithm・血
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the　case　of　length　and　width　relations　are　employed　hl　order　to　restrict　the　domain　ofオl

andオ2；the　domahl　ofオ3，　i．e。，　the　direction　relation　is　restricted　to－90°＿90°．　Each

relation　between　two　MACS’s　is　expressed　by　the　above　fbur　relational　predicates，　each　of

which，　in　t㎜，　i　s　a　s㎞ple　number．　F舳ermore，　due　to　the　de倣ion　of　the　length　and　the

width　predicate，　a　relation　between　two　MACS，　and　thus　a　1㎞k　of　the　relational　network，　is

dir㏄ted．　W6　must　account　fbr　this　directionahty　when　match沁g　two　relational　networks．

　　　　　　The　system　I　am　describing　here　should伽ally　be　able　to　leam　and　to　recognize

objects　solely　based　on　information　as　obtained丘om　ins伽ces　of　the　o切ect．　Hence，　we

do　not　want　to　have　any　assumptions　of　ideality　concerning　instances　used　fbr　leaming．

This　means　that　the　relational　predicates　as　de簸ned　above　rnight　be　rather　inaccurate　fbr

certain，　pr◎bably　disto】［ted　instances．　Therefbre，　I　propose　toルzzのthe　relational　predicates

l㎞to　generahzed　predicates．　Each　generalized　predicate　does　not　consist　of乱number，　but

rather　of　a　function　that　can　be　considered　a　scaled　version　of　a　probability　distribution．

Ageneralized　predicate　is　obtained　by　apply血g　a　point－sprea曲nction　of　the｛b㎜of　a

Gaussian　to　the　relational　predic　ates．　Dohlg　this，　the　generalized　predicates　can　be　written

as
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1（炉亡∂2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　fi（・）諸σ、exp一ΣT¢∈1，…4・　　（4・6）

In　other　words，　the　relational　predicatesオ1，＿，孟4　become　the　expectations　of　the　Gaussian

distributions．　It　is㎞portant　to　note　that　the　above　equation　does　not　represent　a　Gaussian

normal　disUibution，　but　rather　a　scaled　version　of　Gaussian　or　normal　dis励ution．　We　can

interpret　the　scale　factor　ai　as　mirroring　some　sort　of　confidence　we　have　in　the　expectations

オ1，．．．，オ4．Therefbre，　we　can　use　the　signi負cance　fact◎r　as　obtained丘om　the　decomposition

as　scaling　factor　of　the　Gaussian　normal　distribution．　FinaUy，　the　standard　deviation　ai　is

retained　as　a　system　variable．　The　proper　selection　ofσをhlvolves　a　tradeoff　between

accuracy　and　speed．　The　smaller　ai　is，　the　more　the　search－space　fbr　possil）1e　matchings

call　be　reduced，　thus　probably　eliminating　valuable　candidates　fbr　matching．

　　　　　　Although　initially　each　generalized　predicate　contains　only　one　Gaussian　normal

distribution，　this　might　not　be　true　anymore　during　generalization　of　several　instances．
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Depend血9・n　the　u・ed　gen・・a1セ・ti・n　n・1e・，・・f・面・伽ce血e皿1e・t・be・h・wn　in

Ch・pte・5，　G・ussi・n・㎡ght　get・dded・The・ef・・e・we・need　t・fU血e・gene・alize血e　n・ti・且

・fgene・a1セed鋼icate・s・as　t・acc・mmOd・te　gene・al並・ti・n　a・we11・D・血9・・lead・t・．

the　fbllowing　structure　of　the　generaHzed　predicates

爾一
ﾊ謙ざ臥∈1，…4，（47）

where　the　su㎜ation　is　over　all　Gaussians　that　belong　to　the　generalized　predicate　in

甲e・ti・n．　N・w，　the　ca・e　whe・eゴ瓢1・・rre・p・nd・t・Eq・4・6・・u・h血atα乞1コα乞・σ乞1＝σi

㎝dオ乞1＝オ．The　cal・ulati・n・f・・the　ca・e　whe・eゴ≠1will　be・h・wn　in　Ch・pte・5・

　　　　　　Oncethe　gene・alizedp・edicate・havebeen・bt・血ed，　we　c御・・ceed　t・thebuilding

of　the　relational　network．　Each　link　of　the　relational　netwαk　contahls　the　above　mentioned

gene・alized・P・edicate・．　In・dditi・n　each血ik・h・・a・・－called・・nfid・nce　valu…r　c”・1　fo・

short．　The　confidence　value　wiU　be　used　during　generalization，　initially，　it　is　set　to　one．

Nodes　in　the　relational　netwofk　correspond　to　segments　of　the　decomposition，　however，

without　canying　any　infbmlation．

　　　　　　F血・11y，　the　c・ncep加al　netw・・k・・n・i・ts・fth・derived・elati・nal　netw・・k　l・ye・and

。ne　e期血the・・ncept　lay・L　The　e鱒in　the　c・n・ept　laye・・tand・f・・the　name・f血e

c。n・ept　the血・tance　bel・ng・t・，　and　it　i・c・nnected　t・・ll　n・de・・f　the・el・ti・nal　netw・・k・

瑠．3．1　Ex掴mpge

1b丑lustrate　the　above　ideas　somewhat　more　in　detail，　let　us　look　at　how　a　real　example

will　be　described　in　a　conceptual　network．　Let　us　assume　that　the　instance　f虻om．　Fig．4．2　is

a　new　instanc　e　for　the　concept　of　a　plahe．　The　decomposition　of　the　input　object　is　given

血Fig．4．3』he・tmctu・e・f血e・e・ulting・・nceptual　n・tw・・k　is　then・h・wn　in　Fig・4・4　and

the　generaHzed　p・edicates　sh・w血g　the・e1・ti・n・fN2（釦・e1・ge）wi出・e・pect　t・N1（main

w士ngs）are　shown　in　Fig．45．
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　　　　　　”　　　　　　　ノ　　1　　　　　　　　　　　　　　　　、、

　　　　　／1i4　＼、

　，／　　　　　1　　㌦　　　　　　　　　＼
　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　t　　　　　　　　　ミ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

／　　　　　　1　　　㌔　　　　　　　　　　＼

1　　　　　’、　　2　　　　　　　　3

Figure　4．4：Resulting　conceptUa1　network

4．4　Review　of　so眠G聡帥M諏㎞蓋ng　M曲ods

Finding　subgraph　isomorphisms　or　matching　graphs　is　a　cornputationally　expensive　task．

According　to　Garey　and　Johnson［18］，　findi　lg　subgraphs　of　G　isomorphic　to　H（subgraph

isomorphism）is　an　NP－complete　problem　However，　the　problem　can　be　solved　in　polyno－

mial　time　if　G　is　a　forest　and　H　is　a　tree．　Tlhe　problem　of　graph　isomorphisms，　on　the　other

hand，　has　still　neither　been　proved　to　be　NP－complete　nor　to　have　polynomial　c　omplexity．

An　ordinary　graph　in　graph　theory　can　be　considered　a　weighted　graph　with　binary　weights．

Therefore，　the　weighted　graph　matching　problem　includes　the　graph　isomorphism　problem．

　　　　　　In　what　follows，　I　wiU　review　some　approaches　to　graph　matchillg，　starting　with
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國　　L鰍㎜ ； 2　　　　　　Fro国 ；1　　　　　　　To ； 2

Leng七h

隔dしh

Dlrect拍n

E㏄enセricitg

Figure　4．5：Generalized　predicates　of血1k　1－2f記om　Fig．4。4

9・aph　i・・m・・phi・ms・and・then・m・ving・n　t・・ubgraph・i・・m・rPhi・m・・Ofth・・e・tw・iti・・niy

the　latter　that　has　direct　implications　to　our　case．　However，　the　fbmler　could　be　used　as　a

the。・etica1　starting・P・int・f・・the　l・tt・・，　and　extensi・ns　t・th・fb㎜er　might　still　make　it　a

viable　option　at　a　later　stage　of　this　pr（）ject・

4．4．1　Gra帥h亙so騰Lo叩髄童sms

A　weighted　9raph　i・atuple・f・the・f・rm・G　＝：（V，9），wh・・e　V－vl，…，v・・a・e　the　v・面ces』

・fthe・9raph・ndgi・aweight血9釦n・ti・nth・tgives　an・n－neg・tivevalu・t・each・・c（vi，・vゴ）

。f　the　g・aph．　ff・the・weighting・fUn・ti・n　is　sy㎜・t・i・，　i・e・，9（vi，・vゴ）謹9＠ゴ，vi）　th・n　th・

gaphσi・called　undi・e・t・d．　A　weight・d　g・aph　canbe・ep・e・entゆy　it・adjacen・ym・t「ix・

The　adjacency　matrix　AG　of　the　graphσis　de且ned　as

AG－［ai」］

o1：1：轡）滋i、e．　　（4・8）

輪enσis　un砒ected　AG　becomes　a　symme面c　ma面x．

The・P・・blem・fm・t・hing・tw・weighted・9raphs　G－（V，　x）and　H＝（W，　y）・fth・

same　number　of　vertices　n　consists　of　finding　a　one－to－one　correspondence　between　V　and

W　which　makes　G　and　H　as　similar　as　possible，　similar　in　the　fbllowing　sense．　Employing

an・n×n・pe・・nut・ti・n・matrix・P，　the　w・ight・d　g・aph　m・t・hing　P・・blem　can　be　f・rmul・t・d
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as飴di血g　a　P　which　min㎞zes

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　」（P）－II　AG　一　PA．．pT　ll2　　　　（49）

　　　　　　There　are　several　approaches　fbr倉nding　P．　Umeyama［60］proposed　t◎use　the

eigendecompositions◎f　the　adj　acency　matrices　i豊order　to薮nd　a　nea】dy　opt㎞al　matching・

hgeneral，　it　is　dif猛cult　t◎find　the　permutatio簸matrix　P　dh・㏄t1）㌃Therefbre，　Umeyama

proposed　to　extend血e　domain　of　J　to　the　set　of　orthogonal　matrices・The　set◎f　ortho9◎nal

matrices（Q）that　rninimize　J（Q）ca．翻be　obtai蔽ed　in　closed　fb】㎜by　using　eigendec◎mpo－

sitio簸s　of　the　a（灘acency　ma樋ces　AG　andoAH．　A　nearly◎ptimal　permutation　matdx　can

then　be　dαe㎜i戴ed　by　using由ose　orthog◎na夏matrices　as　cluα亙n　the　case　whereσand　1τ

are　really　isomorphic，　the　problem　reduces　to　a　bipartite　maximum　weighted　matching　that

can　be　s・1ved　in　O（・x3）．　Even　ifσand丑are薮・t　is・m・1phic，　it　can　be　expected　that　the

solutio賛will　be　very　close　to　the　optimal　pe㎜u搬tion　mat甑The　solutio簸can　be　impr◎ved

by　using　hm－climbing　or　relaxation　methods．

　　　　　　Another　approach　to　the　sarne　problem　is　taken　by　Almohamad　and　Du飾aa田，

wh・P・・P・・e　t・find　the　permutati・n　m・慮by　means・flinea・pr・9ramming・　in・・de・．　t・

apply　a　I血ear　programm血g　approach，　the　problem　has行rs亡to　be貸a曲㎜ed血to　a　1inear

one．　This　is　done　by　noting　that　the　minimization　problem　ffom　E（1．　4．9　is　equivalent　to

mmrm1Zmg
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　R＝．AGP－P／4H．　　　　　、　　　　　　　　　　　　　（4．10）

’lhe　matrices　R　：｛嚇and　Pコ｛瑚can　be脚itioned　by　colu㎜s　such　that

　　　　　　　　　　　　　　　　　VEC㈹＝（r11，＿，rn1，r12，…，rn2）…，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　rln，＿，rnn）T　　　　』　　（4．11）

　　　　　　　　　　　　　　　　　VEC（P）　＝　（PlI，．＿，Pn　1，P12，…　，Pn2，…，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Plnラ．．．，Pnn）T，』　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．12）

then，　Eq．4．10　can　be　written　in　the　fomm

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　VEC（R）＝AG，EIVEC（P），　　　　　　　　　　　　　　　（4．13）
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whe，e鋤i、　an・n2×π2　c・n・tantm・血・bt・圃丘・m出e　weight・・fgr・ph・Gand　H・

The，ef。，e，　the　weight・Xi・9r・ph　mat・h血9　P・・blem　can　be哺tten　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　些睡C（瑚2一噸1μGH冊c（P）ll2，　　（4・14）

轍chi、al血ea，pr。blem　h・血ststep，血ep・・blem・・nsi・t・・f蝕d血ga・ealbasics°1uti°n

Pノ＝VEC（P）that　m㎞㎞zes

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1μσHP・ll2皿de・P’≧0・　　　　（4・15）

Since、AGH、P’一・㎡ghtn・thaveafe・・ible・・1uti・n・・tw・・et・・f・ea1P・sitiveg・・1va翻es

S＝｛Si｝and・T＝｛Ti｝　a・e　intr・du・ed・u・h　th・t

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　AGHP・＋S－T　・0．　　　　　（4・16）

Then，　the　1inear　optmization　problem　bpcomes

　　　　　　　　　　　　　　　　　　minp，5TΣ震1（Si＋Ti）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，　　，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　such　that　　AGHP’＋S－T　・0

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　P’≧0，5≧0，T≧0．　　　　　　　　　（4．17）・

Adding、fU血e，c・n・t・a血t・・nthe　s・1uti・nP’・11・w・fo・an・efficien惚eatmentbyus血gthe

、㎞Plex　meth・d．　A㎞・ham・d・nd　D曲aa　p・int・ut　tha曲e卿P・・ach　ha・c°mplexity

・（n6），　whi・h　i・，　th・ugh　stil1　P・1yn・㎡a1・w…eth皿Umey・ma’・apP・・ach・Empi’ical

test、，　h。weve，，、h・w・d　th・t　the・pP・・ach　b・・ed・n　1血e・・p・・9r・血9　P「°duces　supen°「

match血9，e，ults　andi・m・・e　gene・alth・nthe　apP・・achb・・ed・n　eigendec°mp°slt1°ns・

4．4．2s曲霧即賊s・m卿h量sms

r、hep，。blemth・ti・cl・・e・t・u・i・thep・・blem・f負nd塊・ubgr・phi・・m・甲hi・ms・Subgraph

i、。m岬hi、m、canbed・te曲edbybmte－f・rce・enume・ati・焦He・e・lwil且rst°utlinesuch

飢enume，ati。n．teclmique，　whi・h　ac加ally　i・adepth一且・・t・tree・earch・19・伽・’This

。19。伽wa・given　by　U1・mann［59L　t・gethe・with釦貢he・㎞P・・vements　that　lead　t°

且nd血9・ub鱒h　i・・m・rPhism・b・・ed・n・e1・xati・n　te・hniques・
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　　　　　　We　consider　’tWo　non　weighted　graphs　G・＝（V）and　H＝（W）．　The　problem　is　to

倉nd　all　isomoτphisms　betweenσand　subgraphs　of丑．　Again，　the　two　adjacency　matrices

are　given　by　AG　＝　［αiゴ］of　size　n×n，　and　A．H　＝　［bki］of　size　m×m，　resp㏄tively・

hltroducing　a　pe㎜utation　matrix　P　of　sizeη，×m，，　we　have

」（P）－ll　AG　－P（PAH）T　ll2．　　　　（4．18）

At血e・t・rt・f血e　enume・ati・n・19・舳m　we・・n・tm・t鋤×鵠elem・ntm・血P°一｛P島｝

where　we　set　piゴ　：Oif　there　is　any　a　priori　reason　that　theゴth　vertex　of　H　could

not　correspolld　to　the　ith　vertex　ofαThe　algorithm　works　by　generating　a11　possible

P・㎜ut・ti・n　m・trice・P・u・h　th・t　f・・every・lemen吻・f　P，（勉ゴ＝：1）⇒（P島＝1）・

Matrices　P　are　generated　by　systematically　changing　to　O　aU　but　one　of　the　1’s　in　each　row

of　Po．　In　the　search　tree，　the　terrninal　nodes　co酊espond　to　dist血ct　matrices　P．

　　　　　　To　reduce　the　amount　of　computation　needed，　Ullmann　proposed　a　procedure　which

he　called噸ηθ1ηεηψrocθ伽rθ［59］，　but　which　actua11y　corresponds　to　relaxation　labelling

as　pointed　out　by　Kitchen　and　Rosenfdd［30］。　Hrst，　Iet　us　collsider　a　matrix　P’that　is

associated　with　some　non－terminal　node　i　1　the　search　tree．　Ahy　subgraph　isomoq）hism

corresponds　to　a　particular　matrix　IP．　An　isomorphism　is　said　to　l）e　an　isomorphism　under

P／if　its　terminal　node　iA　the’ 唐?≠窒モ?@tree　is　a　successor　of　the　node　with　which　PI　is

associated．　As　seen　above，　the　O’s　in」P’fbrbid　correspondences　between　vertices　ofσand

、H．　From　the　definition　of　subgraph　isomorphism　it　is　necessary　that　if　vi　corresponds　to

wゴ，then　fbr　each　vx　a（巧acent　to㍗i・there　must　exist　a　wy　that　is　a（ljacent　to　rωゴ・such　that

wy　corresponds　tq　v．　in　the　isomorphism．　In　other　words，　if　vi　c　orresponds　to　wゴthen

∀x（（aix　：1）⇒ヨ雪（Pxy　byi＝1））．　　　　　　　　　　　　　　（4．19）

The　refinement　procedure　checks　each　l　in　P’to　find　whether　the　above　condition　is

satisfied．　For　any　Piゴ＝1such　that　the　condition　is　not　satisfied，　Piゴ’＝1is　changed　to

piゴ＝0．　The　refinement　procedure　applies　the　above　condition　in　turn　to　each　l　in　P’，

until　during　one　iteration　no　occurrences　of　1’s　can　be　changed．　Therefore，　a　necessary　and

suflicient　condition　fbr　subgraph　isomorphisms　is　that　the　refinement　pr6cedure　leaves　P’
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unchanged．　EmpirScakests　c　arried　out　by　UIlmLa㎜．　using　random　graphs　showed　a　t㎞e

co】mplexity　of　roughly　O（n3）．　However，　UUmalm　points　out　that　even　a　poor　algorithm　fbr

isomorphisms　may　woゴk　well　with　random　graphs．

　　　　　　The　first　attempt　to　characterize　weighted　subgraph　isomorphisms　as　a　state－space

search　was　given　by　Tsai　and　Fu［57］．　The　idea　turned◎ut　to　be　a　f撤itf巳I　one　and

subsequently　several　papers　dea1血g　w並h　the　state－space　match血g　of　graphs　appeared【9，

16】，all　of　which　are　rather　shn丑ar　in　their　approach！恥ai　and　Fu　noted　that　if　we　are　trying

to　match　defbrmed　graphs，　then　it　is　p◎ssible　to　use　the　a　p］dori　defbrmation　probabilities

fbr　guiding　the　matching．　According　to　Tsai　and　Fu，　a　state　is　described　by　a　collection

Mof　2－tuples，　each　of　which　denotes　a　pair　of　matchedぬ◎des　vi∈yandωゴ∈W．

He葺ce，　a　state　in　the　search　space　gives　that　part　of撫e鵬atchng　that　has　bee豊fbund　u孤t丑

acert鋤moment．”lhe　inisial　state　is　defined　as　M認の．　By　expa繭ug　of　a　cer塗ai簸state

M，anew　sta重e　M’is　generated．　Expansion　of　the　state　M＝｛＠1，ω1），＿，（vn，ωπ）｝

is　defined　by　add血g　a獄ew　pair（vi，ωゴ）∈y×W，　such　that　vi∈V＼｛v1，＿、vn｝and

ωゴ∈＼｛ω1，＿ωn｝，and（vi，wj）must　be　vahd　in　respect　to　state．M．　VaHd　refbrs　to　the

魚ct　that　embedding（vi，ωゴ）into　M　does　not　contradict　any　previously　matched　pairs．　By

expandingハ4，　the　partial　matching　has　been　augmented　by　one　e1ement．　A　state　M　that

exhausts　all　verticesω∈「レV　is　a　goal　state　and　thus　a　valid　subgraph　is◎mo】嘔》hism・In　the

case　of　weighted　or　attributed　graphs，　it　is　possible　to　define　a　cost　fbr　the　expansiorl　of　a

state，　which　will　be　the　cost　associated　with　the　matching　of＠乞，Wゴ）．　Tsai　and　Fu　propose

to　use　ordered　search　or　an　A＊algorithm［6］．　The　successor　of　a　state　is　obtained　by　finding

all　possible　expansions　of　the　state．　Then　the　search　algori伽uses　an　evaluation　fUnctien

to、order　states　fbr　expansion．　For　a　state　Mi，an　evaluation　fUnction　of　the　form

g（Mi）ニg1（Mi）十g2（Mi），　　　　　　　　　　　　　　　　（4．20）

can　be　used．　Here，　g　1（妬）represents　the曲imum　total　path　cost　from　the　start　state　Mo

to砥，　and　g2（Mi）is　a　lower　bound　estimate　for　the　cost　of　the　optinal　path　ffo】m　Mi　to

the　goa1　state　Mn．　As　has　been　proved，　if　g2　is　a　consistent　lower　bound　estimate　for　the

remaining　path　cost，　this　approach　is　guaranteed　to　give　the　optimal　solution，　with　fewer
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states　expan．ded　th．an　without　u　sing　look－ahead　infbrm飢i◎且．

嬉。5「@Mま寵¢翫量駿霧⑪鐙獄e塁a9量⑪eea墨Networ監s

The　matchi践g　approach　used　in　the　present　sys癒em　is　largely　based　on　the　approach　by

Eshera　and　Fu〔16］．　Eshera　and　Fu’s　medlod　is　a　state－space　method　a頚d　is　very　closely

related　to　the　method　discussed並the　previous　section．　As　we　have　seen　befbre，　the

ef£cie鷺cy　of　the　state－space　apProach　c◎mes費◎m　the艶ct乞ha£we　can　use　heuristics　fbr　the

・・d鋤9・柚esea・ch　space．　An　essentia1　P面t　i・the・e飴・e　the　de煮vati・n・fan　apPr・卿te

cost　fUncti◎強fbr　ma重ching　parts　of　the　graph．　As◎登亙y㎞ks　of魚e　relatio簸al　netwo】巨k　do

ca∬y血｛b㎜a亡i・n，　the・c・st釦nc鑑i・蹴has　t・be　derived　f・r　matching　links・r　relati・ns・h

wh＆t　fbllows，　I　will　first　desc質be　how　to　derive　this　cost　fUncti◎n　imhe　case　of　the　prese航

system．　Subsequently，　I　will　outline　the　used　ma重c㎞g　scheme血some　de癒a丑．

4ふ1Co醜F服ct量o麗躍認騒醸S量脇量量麟琶童es

As　has　bee簸seen㎞Section　4．2，　the　infbrmation　conta血ed　in　a　relational　netwo】rk【is

concentrated　in　its　liliks．　Therefbre，　the　matching　of　relational　networks　proceeds　via　the

matching　of　its　links．　QuaHtatively，　the　cost　fbr　matchi盤g　two㎞ks　should　be　smaller　the

m◎re　similar　the　two　1血ks　are．　Therefbre，　the　cost　should　be　O　fbr　matching　a　link　with

itself，　and　it　should　be　maximal　fbr　matchi簸g　two　absolutely　dissimilar　1血ks．　Hence，　the

cost　fbr　rnatching　two　links　is　inversely　propoltional　to　the　similarity　of　the　two　links．　In　a

first　step，　I　wil1、therefbre　proceed　to　the　explanation　of　link　similarity．

　　　　　　As　shown　in　Section　4．2，　a】㎞k　of　the　relationa1徽etwαk　represents　the　relation

between　two　segments　of　the　initial　descriptioI1．　As　such，　each　link　ca㎡es　a　co面dence

value　and　a　set　of　fbur　generalized　predicates血the　fb㎜

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　α．。　一圭寧

　　　　　　　　　　　　　　　　　f・（の＝琴誌ゴexpσ‘一∈1，…4・　（4°21）

Clearly，　two㎞ks　are　most　similar　if　and　only　if　they　are　the　same．　This　means，　aU　their

generalized　predicates　have　to　be　identica1・　Therefbre，　Iink　similarity　has　to　be　defined
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　　　　　　　　　over　the　set　of　the　generalized　predicates．　Wb　start　with　the　def面tion　of　similarity　between

　　　　　　　　　generalized　predicates．　Again，　generalized　predicates　are　most　s㎞ilar　if　and　only　if　they

　　　　　　　　　are　identica1．　A　simple　and　intuitive　solution　for　the　problem　of　similarities　of　generalized

　　　　　　　　　predicates　can　l）e　obtained　if　we　remember　that　a　generalized　predicate　can　be　considered　a

　　　　　　　　　probability　distribution（up　to　a　certain　scaling　factor）of　a　random　variable．　Now，　we　c　an

　　　　　　　　　assume　that　the　two　generalized　predicates　to　be　compared　are　statisticalIy　hldependent．

　　　　　　　　　Actually，　this　is　quite　a　reasonable　assumption，　as　the　two　generalized　predicates，　in　genera1，

　　　　　　　　　will　come　from　two　separate　installces．　Obviously，　the　johlt　distribution　of　two　random

　　　　　　　　　varial）les　can　be　calculated　as　the　pointwise　multiplication　of　their　respective　distributions．

　　　　　　　　　Hence，　we　can　use　the　j　oint　distribution　as　a　measure　fbr　the　similarity　of　the　two　generaHzed

　　　　　　　　　predicates（agahl　up　to　some　scal血g飴ctor）．　Furthermore，　as　we　would　like　to　obtahl　a

　　　　　　　　　scalar　value　for　the　similarity，　we　could　use　the　value　of　the　probability　of　the　expectatiorl　of

　　　　　　　　　the　jo血t　dis励utio漁he　jo血t　dist伽tion　has　a㎡∬or　sy㎜㈱round　the　expectation・

　　　　　　　　　which　is　givell　in　the　case　of　a　Gaussian　4istribution　and　the　multiplication　of　two　Gaussians，

　　　　　　　　　we　can　use　the　maximum　value　of　the　joint　distribution　hlstead・Note　that　in　the　case　of

’　　summed　Gaussians，　us血g　the　maximum　value　might　not　be　correct　anymore，　however，　we．

　　　　　　　　　retain　it　as　a　simpli丘cation．　Therefbre

夏）e伽瀬0醜7The伽ilariり・5わetWeen　tWO　generalized　pred加tes　fi　and！》is

4ゆ84・s

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・（勧）＝伽蹴．乃）効　　　（4・22）

where・denotes　the　pointwise〃zulゆlication．

　　　　　　Given　the　similarity　between　generalized　predicates，　we　can　de且ne　the　similarity

be重ween　sets　of　generalized　predicates，　that　is，　li㎡ks．　Again　we　use　the　statistical　interpre－

tation　of　generalized　predicates　and　of　theh・similarities．　We　saw　that　the　similarity　80f

two　generalized　predicates　is　given　as　the　maximum　of　thehjoint　distributions・Hence　8

is　a　probab且ity　as　wel1．　Again　assuming　statistical　independence　between　the　ge聾eralized

predicates　of　a　link，　we　can　again　use　the　j　oint　probability　as　a　measure　fbr　the　link　s㎞ilarity
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7”．Namely，

D面】鞭i重董o級8The　link　similar・ity　T（～ブtWo伽ks　bu　a加r　b．　is　dとif諺ned　as

γ（bu，δ”）＝II盛8（fui，プ㌔の　　　i＝＝1っ．．．，4．　　　　　　　　　（4．23）

ActuaUy，　as　can　be　seen　ffom　the　definition　of　the　generalized　predicates　in　Section　4．2，

the　assumption　of　statistical　hldependence　between　generalized　predicates　of　a　nOde　is

not　reaUy　fu脆Iled；for　instance，　the　eccentricity　and　the　angle　predicate　are　somewhat

related．　However　the　assumption　of　statistical　indepen．dence　was　considered　a　justifiable

sinplification・

Finally，　given　the　1ink　smilarity　r　we　have　to　calculate　the　cost　for　matching　two

lini（s．　Per　definition，　the　initial　values　fbr　the　generalized　predicates，　and　therefore　for　the

1ink　similarities，　are　in　the　range　O＿1．　As　should　become　clear　ffom　the　generaliZation

of　generalized　predicates　in　Section　5．2，　this　range　is　preserved　through　generaliZation・

Therefore，1ink　smilarity　as　well　wil1　be　in　the　range　O＿1，and　we　have

D血童t量・n9τんεC・stf（）〃hε伽C伽8（伽・links　b。　and　b．　is　defined　as

cost（bu，bv）＝1一γ・（bu，bv）．　　　　　　　　　　　　　　（4・24）

Ih　other　words，　the　cost　for　the　matching　of　two　links　is　the　complement　of　their　similariry．

4．5。2　Matching

The　actual　matching　of　relational　networks　cIosely　follows　the　approach　by　Eshera　and

Fu［16】．　Since　the　two　relational　networks　to　be　matched　are　not　of　same　size，　the　approaches

for　graph　isomony）hisms，　as　described　in　Section　4．4　are　not　applicable．　In　addition，　since　we

cannot　be　sure　that　the　smaller　of　the　two　relational　networks　can　be　matched　completely，

the　task　is　even　more　fbrmidable　than　subgraph　isomorphism，　maybe　we　could　speak　of

subgraph　sub－isomony）hisms．　It　appears　that　fbr　such　tasks　the　method　by　Eshera　and　Fu

does　rather　well．
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　　　　　　Eshera　and　Fu　explicitly　address　the　problem　of　matc猛ng　attributed　relational

graphs　or　ARG’s　for　short，　that　is，　a　class　of　graphs　that　are　esp㏄iaHy　adequate　fbr　image

representation　tasks．　Formally，　an　ARG　is　defined　as

G＝〈ムr，B＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．25）

where　N・＝｛nl，．．。，nlNI｝is　a　finite　set　of　nodes，　and　B　：｛bl，＿，blBl｝is　a　seωf　node

pa廿s・r　branches，　i．e．，　b＝（ni，nゴ）蝕s・me　1≦i，ゴ≦INIde耐es血e　branch　c・㎜ecting

nodeη，i　with　nodeη，ゴ．　Bo伽，　nodes　and　branches　o葺an　AR．G　carry　attr量butes．　No重e　that

no　rest！ictions　at　aU　are　piaced　on　the　nature　of　the　att動utes，重hey　c◎uld　be　symbolic，

numerical，◎r，　as　in　our　case，　a　set　of　f曲ctio礁s．　B　ased　on　the　definition　of　an　ARG，　it　is

possible　to　de行ne　a　8α5∫c　A伽ibuted　Relational　Graph　er　BARG　as　foilows　、

　　　Pe蝕量tion　ga　A　BARG　is　defined　as　a　graph　in　the　form　o．プa・one－teve〃鷹，∫．θ．，

　　　it・consists（）fa　root　node，　the・b襯ches・e〃zana伽8加〃2・the・rOOち伽d・the・nodes・on

　　　which　these　branches　ter栩inate．

A　BARG　Gi　is　given　as　a　tuple　of　the　form

σ乞＝〈γ・i，Bi，．乙i＞　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（4．26）

where　ri　is　the　root　node　of　the　BARG　Gi，β乞is　the　set　of　branches　emanating　f沁m　ri，

and五藍is　the　set　of　leaf　nodes　where、the　branches　terminate．　To　make　this　de血nition　more

transparent　we　can　use　the　example　decomposition　of　a　plane　in尉g．4．6，　together　with　its

relational　netwαk　in　Fig．4．7．恥trans飴㎜arelational　network血to　an　ARG　it　is　suf銭cient

to　extract　connected　parts　of　the　relational　network，　which　m瞳ght　ac滋ally　co礁sist　of　multiple，

discolm㏄ted　sul）graphs．　In　the　exampIe　shown　hl　Fig．4．7，　the　ARG　corresponds　to　the

relational　netwofk．　Transfe㎡ng　the　ARG　in重o　a　set　of　BARG’s　gives　the　structures　as

shown　hl　Fig．4．8．　Actually，　Eshera　and　Fu　propose　an　approach　fbr　calculating　the　distance

between　two　graphs．　However，　matching　and　distance　calculation　are　the　same　in　that　the

曲㎞㎜dis伽ce　between　two　graphs　defines血e　optimal　matc㎞g　between　them．

　　　　　　Matching　an　ARGσwith　another　ARG　y　means　we　have　to伽d　a　sequence

of　transformations　fbr　converting　V　intoひ，　with　m㎞1al　cost．　Hence　it　is　essential　to
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N4
N2
N5

　　Nl

m3

　　　　　　　N1

N4　　　N2　　　ハr5

　　　　　　　1

　　　　　　　2V3

Fig“re　4．6：　Decompositi◎n　of　a　　　Figure　4．7：Relational　network　fbr

plane　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Fig・4・6

　　　　　　　NI　　　　　　　　　　　　　　　　　N2　　　　　　　　　　　ハr3　　　　　　1V4　　　　　　／V5

ハ「2　　　　　1＞4　　　　　N5　　　　八「1　　　　　　　N3　　　　　1V2　　　　　　NI　　　　　　Nl

　　　　　　　　　　　　　Figure　4．8：Set　of　B　ARG’s　obtahled　from　Fig．4．7

optimize　over　all　valid　sequences　of　transformations．　Without　loss　of　ge蹴erality　we　assume

that　lσ1＞l　y卜We　start　by　definilg　the　empty　graph　A瓢（Φ，Φ）as　the　graph　of　no

盆odes　and　no　bra且ches．　Further　we　decompose　two　ARG’sσand　y量nto　their　sets　of

　　　　　　　A　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

BARG’sσ諜｛σ1，＿，Um｝and　V謬｛▽i，＿，Vn｝，　respectively，　where　m，　andη，　are　the

numbers　of　nodes　inσand　V．　The　matching　itself　employs　a　state－space　representation　as

desc曲ed　i豊Section　4．4．　The　state－space　represe甑ion　used　is　in　the　form　of　a　d辻ected

acyclic　labeUed　lattice，　which　consists　of　a　set　of　states　5瓢｛80，81，＿，3L｝，where　L十1

is　the　total　number　of　states，　and　a　set　of　d甘ected　bra鳳ches，　R（81，8」）which　co㎜ect　two

states　81　and　8」．　For　two　ARG’sσand　y，　each　state　in　the　lattice　correspon．ds　to　a　partiaI

r㏄onstruction　of　the　two　graphsσand　y，　as　well　as　to　the　matc㎞g　of　tlleir　BARG’s．

The　initial　state　30　corresponds　to　the　empty　graph　A，　star面g　f沁m　which　possible　states，

corresponding　to　partial　matchings，　are　expanded．　The　transition丘om　one　state　to　the

other　represents　the　embedding　of　a　new　pa元r　of　matched　BARG’s　into　the　r㏄onstructed

subgraphs；the　weights　oll　the　branches　stand　fbr　the　incremental　cost　due　to　the　matching

of　the　new　pair　of　BARG’s．　At　each　state　51，　we　have　to　determine　the　best　successor　51＋1
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of　81．　First，　only　those　states　are　expanded　that　yield　possible　reconstructions　of　the　ARG’s

σand　y．　Possible　reconstructions　means　that　the　new　state　should　not　contradict　any

previous　matchings，　in　respect　to　the　stmctures　of　both，ひand　y．　Furthermore，　we　discard

all　those　expansions　whose　cost　is　above　a　certain　threshold，　which　is　set　so　as　to　exclude　all

those　matches　whose　similarity㎞plies　that　the　corresponding　Gaussian　distributions　are

f縫rther　apart　than　4σ，　assum走ng　an　amplitude　of　O．65　fbr　the　Gaussians．　This　step　allows

to　exclude　some　completely　unfeasible　matches　and　therefore　to　speed　up　the　matchhlg．

Finally，　among　the　remaining　possible　expansions，　we　choose　the　one　that　is　heuristicaUy

most　promising．　The　used　criterion　transfbmls　the　search　problem　to　a　heurist三c　search［6】

where　that　state　81＋1　match　that　minimizes　the　c　ost　fUnction

g（81＋1）、＝g1（SI＋1）十g2（Sl＋1），　　　　　　　　　　　　　　　　（4，27）

is　chosen　as　the　successor　of　state　3画the　above　equation，　g1（町＋1）are　the　summed　costs

of　all　the　matchings　on　this　path，　namely

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　忙1十1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　91（・∫＋1）＝Σ…t（・臼→・の，　　　　（4・28）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i：＝1

where　cost（8i＿1→8のdenotes　the　cost　associated　with　the　state　transition　fピom　state　8乞＿1

to　state　8乞．　Further，　g2（81＋1）is　art　estimate　of　the　cost　for　completing　the　matching，　starting

丘om　state　5∫＋1．Assuming　Iσ1＞1Vi，重he　look－ahead　cost　can　be　calculated　as

92（SJ＋1）　：α（］VI－1），　　　　　　　　　　　　　　　（4．29）

whereαis　an　empirically　determined　weight，　presently　set　to　1．1，　and　J　denotes　the

number　of　matches　obtained　so　far．　The　expansion　of　the　path　stops　if　no　more　states　can

be　expanded，　either　because　V　has　been　reconstructed　completely，　or　because　no　fUrther

reconstrロctions　are　possible．　In　the　former　case　the　algorithm　stop　s，　retUrning　the　path　f｝om

A　to　the　final　state．　In　the　Iatter　case，　the　path　is　stored　as　one　possible　solution，　and　we　go

on　to　continue　expansion　fbr　a且xed　number　of　times．　Doing　so　wil1　possibly　give　a　number

of　feasible　matches，　ordered　according　to　their　cost　fUnction．　If　this　is　the　case，　the　best

matching　is　retained，　however，　the　remaining　matchings　are　used　to　detect　unstable　matches．
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An　unstable　match　means　that　one　node賜EV　could　be　matched　to　two　different　nOdes

uゴ，u、k∈σ，　with・ut・lte血g　the　re・ulting…tt・・㎜・h・S血ce・u・h皿・table　matchings

ean・be・int・rP・eted・・n・th・ving・uth・ient血f・rm・ti・n　f・・being・m・t・h・d・we°ptt°「em°ve

them　from　the　resulting　matching．

　　　　　　血。，der　t・give　a　clea・e・mu・tr・ti・n・f出e　u・ed・mat・㎞9・cheme・we　can・加dy　it・

pe面㎜・ncebyus血g　a　simpleexample・Letu・t・y・t・mat・hthepl鋤e丘・mFig・4・6・which

we　will　call　PLANE1，　with　the　one　fyom　Fig．4．9，　which　will　l）e　denoted　by　PLANE2．

The・ARG・and・the、et。f，e・ult血g　BARG’s　f・・PLANE2・・e　giv・n・in・Fig・・4・11and　4・12・

Figu・e4．9・input・bje・t　　Figu・e4・10：Dec°mp°s血゜n

，e、pectively．　Exp・nd血9・。－Ap・・ceed・a・姐・ws・As出e・e　i・c・・t　O　ass・・i・t。d　with

，。the　c。、t釦n・ti・n　d・e・n・t　u・e・ny　l・・k・head㈱㎜・ti・n・nd　is　reduced　t・be・t鼎負「st

at　thi、，t。ge．価，　me・n・am・ng　the　p・ssible　m・t・h・・bu　kわレ・whe・eわσ・ndゐv　d・n・te

the　b，an、h，、　in　ARG・、びand　V，・e・pectively，　we・elec紬e・ne　with曲㎞・1…t・”1’hi・

e

　　　　　　　1V6

／71緊・
1V9　　　　　1V7　　　　　Nle－N11

　　　　　　　6↓　5

　　　　　　　　N8

Figure　4．11：Relational　netwo】rk　for　Fig．4．9
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　　　　　　　N6　　　　　　　　　　　　　　ハ「7　　　　　ハ「8　　　N9　　　　　N10　　　　　　　　N11

／／・NX，＼ゾい181ゾ＼1ゾ＼
ハT7　N9　　　1＞10　N11　　　ハr6　　N8　　　ハ「7　　　1＞6　　　N6　　1VIl　　　N6　　N10

　　　　　　　　　　　　Figure　4．12：Set　of　8ARG’s　ob宅a拠ed丘om　Fig。4。11

is虹1ustrated　in　Fig．4．13，　where血e　paths　are　ordered　so甑a曲e　o捻e　with　least　cost　is

on　the　le負．］For　pulposes　of　illustration，　beneath　each　expanded　node　81．．．，　the搬atched

nodes　of　the　par之ially　rec　onst皿cted　ARG＆re　lis建ed．　Expa聡ding　the　path　witぬm血imum

50

　　Sl　　　　　　　　　S3　　　　　　　　　82　　　　　　　　　S4　　　　　　　　　S5　　　　　　　　　86　　　　　　　　　　S7

N2，　N7　　N1，　N6　　N1，N7　　・N1，N6　　N1，N6　　N1，N6　　N1，N6
N3，　N8　　N2，　N7　　N2，　N6　　N4，　Ng　　N5，　N9　　N4，　Ml　　N5，　N11

Figure　4．13：Expanding　the　first　level　of　the　state－space

cost，　that　is，　the　le㎞ost　path，　terminating　at　state　81，and　agai簸orde】dng　the　result　yields

the　state－space　as　shown　in　Fig．4．14．　Again，　we　can　exp鋤d，　obtain並g　the　results　as

shown　i　1　Fig．4．15．　The丘nal　expansion，　as　shown　in　Fig．4．16，　ca㎜ot　be　expanded　any

fUnher，　it　is　a　final　state．　State　513　is　a　terminal　state，　that　is，　it（la㎜◎t　be　expanded　any

fUrther．　Hence，　the　algorithm　stops　and　retums　the　solution，　namely　813，　which　is　repre－

senting　a　possible・path　from　80　to　a　tem血al　sta亡e．　As　can　be　seen倉om　Fig．4。16，813＝

｛（ノV2，1V7），（1V3，1＞8），（2V　1，N6）ラ（N4，1V9），（N5，ノV　10）｝．　Hence，　the　resulting　matching

w通be　of血e　form　M＝｛（N2，1＞7），（N3，1＞8），（N1，N6），（1＞4，　N9），（N5，　N　10）｝，　c　or－

responding　to　matching　the　fUselages，　the　main－wings，　the　tail－wings，　and　the　two　engines，

as　can　be　seen　fセom　Figs　4．6　and　4．10．

　　　　　　Given　the　segment　rnatch圭ng　M，　sometimes　it　might　be　possible　to　update　the

matched　links．　Tb　see　why　this　could　be　possible，1et　us　have　a　look　at　the　two　ARG’s　in
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30

　　SI　　　　　　　　　S2　　　　　　　　　83　　　　　　　　、84　　　　　　　　　S5　　　　　　　　　86　　　　　　　　　　S7

N2，N7　　N1，N6　　N1，N7　　N1，N6　　N1，N6　　N1，N6　　N1，N6
N3，N8　　N2，N7　　N2，N6　『N4，　N9　　N5，N9　　N4，Nll　　N5，NU

　　　　　　58

　　　　N1，N6

　　　　　　　　　　　　　Figure　4。14：Expand加g　the　second　Ievel　of　the　state－space

Fig．4．17．　F磁hermore，　let　us　assume　that　the　matc駐沁g　alg◎曲m　retumed　the鯉ow加g

max㎞al　matching

　　　　　　　　　　　　　　　M＝＝｛（N1，N5），（1V2，ハ「6），（1＞3，N7），（N4，1＞8）｝，

which　was　obtained　by　matching　the　fbUowhlg　li疋1ks

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ml＝｛（1，6），（2，7），（4，9）（5，10）｝．

Based　on　M，　we　can　augment　the　set　of　matched　l血ks　1駈by　all　those　matches　that　are

possible　according　toハゴ，　namely

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Ml＝＝｛（1，6）っ（2，7），（3，8）（4，9），（5，10）｝

This　means，　one　additional　link　match　can　be　found．
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80

　SI　　　　　　　　S2　　　　　　　　　83　　　　　　　　　S4　　　　　　　　　S5　　　　　　　　　86　　　　　　　　　87

N2，　N7　　N1，N6　　N1，N7　　N1，　N6　　N1，N6　　N1，N6　　Nl，　N6
N3，　N8　　N2，　N7　　N2，　N6　　N4，　Ng　　N5，　Ng　　N4，　Nl　l　　N5，　N11

N1

　59　　　　　　　　810　　　　　　　　8夏1　　　　　　　　812

N4，　Ng　　N5，Ng　　N4，　Nl　l　　N5，N11

Figure　4．15：Expanding　the　third　level　of　the　state－space

96



　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　80

　　　　　　　　　　　　　　　－IBミ

　SI　　　S2　　　83　　　84　　　85　　　S6　　　87
N2，N7　　N1，N6　　N1，N7　　N1，N6　　N1，N6　　N1，N6　　N1，N6
N3，N8　　N2，　N7　　N2，　N6　　N4，　Ng　　N5，N9　　N4，　Nll　　N5，　N11

　S8
N1，N6

　S9　　　　　　　　　810　　　　　　　　811　　　　　　　　　S12

N4，　Ng　　N5，Ng　　N4，　Nl　l　　N5，N11

　S13　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1

N5，　N11

Figure　4。16：Expanding　the　fourth　level　of　the　state－space

Nl　lN2　　　　N5　6N6
2 9

N3　　　　　　　　　．ZV4　　　　　　　　　　　　　　　　N7　　　　　　　　　N　8

　　　　　5　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　10

　　　　　　　　　　Figure　4．17：Two　ARG’s
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CHAPTER　5

G㊧鯉聡甑蹴董⑪翻舳S塑㊧c量繍璽勉痴⑪聰

5。1Paxmpose　a翻Overv量㊧w

Once　a　new　instance　has　been　matched　with　an　existing　concept，　the　hlstance　and　the

concep漁ave　to　be　generalized，　so　as　to　yield　a　new　concept，　which　can．　represent　the　new

instance　as　welL　The　s㎞plest　case　of　generalization　is　given　if　there　is　no　concept　present

yet．　In　such　a　case，　no　rnatching　can　be　obta㎞ed　either．　As　the　instance　is　the　only　one

of　its・㎞d血at　was　seen　by　the　system，　it　makes　sense　to　directly　promote　the血stance　to

the　level　of　concept．　This　is　particularly　easy，　as　there　is　no　s血ユctural　dif蝕ence　between　a

concept　and　an　instance．　As　sooll　as　we　attempt　to　generalize　an　instance　with　a　nonempty

concept，　however，　things　look　different．　Such　a　generalization　takes　part　o郎hree　levels，

roughly　corresponding　to　leve1　of　detail　or　abstraction．　The　lowest　level　is　the　level　of　single

relations　or】血ks　of　the　relational　network．　h　the　next　Ieve1，　the　structure　of　the　relational

network　has　to　be　adjusted．　Finally，　the　higher　ievels　of　the　conceptual　network　have　to　be

generalized　as　wel1．　It　is　here　that　concept　abstractioll　and　grouping　takes　part．　In　the　next

section，1　will　treat　the　generalization　of　1inks　of　the　reiational　netwotk，　leavi　lg　structural

questions　to　Section　5．3．　Finally，　in　Section　5．4，　I　will　treat　the　opposite　of　generalization，

namely　specia1Lzation．
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5。2　　　G｛e盈墨e建。a璽童za重量⑪璽盈o壷『Ne重werk互ノ量璽璽盛gs

AII　the難odes　and㎞ks　of　the　relationahetwotk　that　appeared　hl　the　matc㎞g翌，　as

explained　hl　Section　4．5，　have　to　be　generalized．　This　means，　each　matched　pa辻◎f　nodes

a簸d1血ks　w慧l　be　replaced　by　one　new　node　or　link，　resp㏄重ively．　As　the　nodes　of　the

relational　netwαk　d◎not　carry　any麺omlation，　their　generaHzation　is　straightfbrward；出e

more　dit6cult　generalization　w皿take　part　among　the　I血ks　of　the　relational　network．　Ih

w蝕at　fb110ws，　I　will　denote　any　generalization　by　the　symbo1ト；fbr　h玉stance，　the　relati◎n

thad血k　4　and　link　9　are　ge獄e臓1ized　into　li並k　15　will　be　de∬◎ted　as（4，9）←15．　As

see荘加Section　4．2，　a　link　of　the　relational　network　has　a　c◎nfldence　value　cvαl　and　a　set

of　fbur　generalized　predicates，　which　numerically　de薮蕊e癒e　relatiomhe　lklk　stands　fbr．

W嬢egeneralizing，　we　have　to　treat　the　dif琵rent　c　onstitue麺ts◎f　a　link　di挽rently．　Tb　m＆ke

thi鷺gs　easier　to　understand，　I　wi孤denote　the　1量nk丘◎m　the　concept　by重he　subscript　O，

the　correspo豊d蜘g　1血k丘om　the　instance　will　be　denoted　by　the　subscript　」，　and　the　1駄

co飢a加ing　the　generalized　information　wi”　be　denoted　by　the　subscript　n　eω．　This　leads　to

the　fbllowing　approach　fbr　generalizihg　1並ks：

　　　　　　　　Step　1：Add　the　confidence　values：

cvα1。，w　＝　cvalc＋cvα1∬．　　　　（5．1）

Step　2：For　each　pair　of　conresponding　generalized　predicates　fiσand　fil：

　　　　　　　　　ノ「i』new　　・＝：　fi　o　十　εプ㌃　∫（1　－　fi　O）　　　　if　　cvα1（：ア　＞　　c2／al」r

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（5．2）

　　　　　　　　　fi。。w＝fi　1＋ε　fi　c（1　一一　fi　l）otherwise．

where　the　weightεis　defined　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　。一，一圭4，　　（5．3）

　　　　　　　　　following　the　arguments　to　be　given　shortly．

The　second　step　of　the　above　procedure　intrOduces　the　product　of　tWo　Gaussians．　Strictly

speaking，　the　definition　of　generaltzed　predicates　as　the　sum　of　Gaussian　distributions
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（see　Section　4．2）is　t執erefbre　not　valid　anymore．　However，　I　wi11　show　in　Appendix　C，

that　the　product　of　two　Gaussian　distributions　can　itself　be　sufficiently　approximated　by

another　Gaussian　distribution．’rherefore，　the　definition　for　generalized　predicates　retains

its　validity．

　　　　　　LookUg　at　the　case　where　cvα1σ　＝　c晒and　replac血g　f∫　by　max（fi∫）andゐσby

max（fic），　the　above　generalization　rule（step　2）corresponds　to　the　generalization　rule　fbr

certainty　factors　as　used　in　WCIN・It　is　possible　to丘nd　a　probabihstic　interpretation　fbr

this　generalization　rule，　in　doing　so　we　rely　on　work　by　Heckerman　［22】．　Let　us　first　censider

Bayes’theorem　for　updating　the　probability　of　a　hypothesis　H，　given　some　evidence　1ヨ：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　P（HIE）－P（4iii；｛3illitii　el，p（H）・　　　　　（5A）

The　equation　for　the　negation　of　the　hypothesis，「H，　is：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　P（「HIE）－P（Ei舅狩（一H）・　　　　　（5・5）

if　we　divide　those　two　equations，　we　get：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・（HIE）一麦穿ll碧）・（H）1　　（5・6）

where　O（X）are　the　Odds　of　some　event　X．　The　ratio　p（E　I　H）／p（E　l　rH）in　the　above

equation　is　called　a　likelihood　rαtio　and　we　can　write　it　as　A（H，　E＞．

Now，　if　there　are　two　items　of　evidence，　El　and　E2，　whigh　are　assumed　to　be

statistically　independent　under　the　hypotheses　H　and　＝H，　B　ayes’theorem　can．　be　written

as：　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・

器1［罷）一鷹li碧）瑠）一麦鍔1［1署）霧ll暑）瑠）・（5・7）

From　the　definition　of　A，　it　is　evident　that

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　λ（H，EIE2）＝λ（H，　E1）λ（H，　E2）．　　　　　（5．8）

The　range　ofλis　O＿○○，however，　the　range　of　a　generalized　predicate　is　O．．．1．　Therefbre，

we　have　to　apply　a　mapping　fbr　a（巧usting　the　range　ofλ．　For　instance，　we　can　consider　the
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fbllowing　mapPing　function：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　x－1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　F（x）＝　　　　　however，　x≧1．　　　　　　　　　　　　（5．9）

Therefbre，　we　have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　側λ鯛）2鴇31λ≧1・　（5・1・）

The　relationλ≧1is　always　true，　since　we　are　on　ly　considering　evidence　that　is　in　favour

of　the　new　hypothesis　H．　Using　Eq．5．8，　we　obtain

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　fi一λ（H，Ec）λ（H，　EJ）－1　　　　　　　　　　．　　　　　　　（5．11λ（HりEo）λ（H，　EI））

After　a　series　of　transfbrmations，　we　finally　get

fi…一λQ錨1＋λ（羅言1一λ（幾舞1・λ等錨1・（5ユ2）

This　is　clearly　equivalent　to　our　generalization　rule，　using　the　transformation　fUnction　F（x）．

Therefbre，　we　c　an　say　that　our　generalized　predicates，　together　with　their　generalizations　do

have　a　probabilistic　inte甲retation．　Namely，　a　generaHzed　predicate　is　a　pointwise　mappillg

of　the　likelihood　ratio　of　a　hypqthesis　H，　and　the　generalization　of　generalized　predicates

corresponds　to　the　pointwise　multiplication　of　their　1il【elihood　ratios，　or　likelihood　fUnctions

lll　our　case．

　　　　　　Now，　for　understanding　the　role　of　cvαlc　and　cvαli，　we　can　look　at　human　leaming

behaviouL　hl　human　leaming，　the　ordering　of　instances　representing　the　concept　to　be

leamed　is　usually　important．　h　other　words，　instances　presented　early　leave　a　more

persistent　impression，　whereas　instaIlces　presented　Iater　wm　not　a価㏄t　our　ide3s　about

the　c　oncept　too　much』iis　is　particularly　visible　in　the　way　we　form　preconceptions　or

prejudices，based　on　some　isolated　illcidents．　This　means　that　at　a　later　stage　ofleaming　more

instances　are　needed　to　give　a　shnilar㎞pression　as　a　single血stance血the　beg㎞血g　of　the

leaming　sequence．　h　other　words，　the　importance　of　an　instance　ls血versely　proportional

to　its　location　in　the　learning　sequence．　However，　this　is　rather　a　poor　model　of　human

leaming　behaviour，　as　it　does　not　take　into　account　factors　1ike　forgetting　or　changing　of
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Figure　5．1：Trhe　weight　6　as　a　fUnction　of　1　cvali　一　cvalc　1（σε　：5）

opinions．　Tb　come　back　to　our　application，　the　confidence　value　cvα1　can　be　c◎薮sidered　as

giving　us　the　Iocation　of山e　instance血the　lear遡血g　sequence．　We駐ave　see豊above　that

duling　generalization，　confidence　values　are　being　added．　He丑ce　the　confidence　value　of

aparticular　1㎞k　of　the　relational　network　tells　us　how　many　t㎞es　i重has　been　genera1セed，

or　in　other　words，　with　how　many　instances　it　has　been　ge孤eraHzed．　To　achieve　the

aforementioned　effect，　the　weightε，　which　grades　the　hlsta孤ce　according　to　its　importance

血respect　to　the　concept，　is　intr（xiuced・The　graph　ofεas　a　fUnction　of　l　cvα11－cvαlc　l　is

shown血Fig．5．1』1e　sy㎜eゆ鞠．5．2　is　only　necessary　if　we　attempt　to　generalize

two　concepts．　Only　in　such　a　case　we　have　cvαli≠1．］㎞］Fig．5．2，　the　generalization　of

two　generahzed　predicates，　with　changing　co面dence　values　is　shown．　As　becomes　clear

丘om　that丘gure，　as　learning　proceeds，　the　hlfluence　of　new　instances　graduaUy　decreases．

　　　　　　As　can　be　seen　ffom　Eq．5．2，　du血g　generalization　a　Gaussian　w丑I　be　replaced　by

the　sum　of　three　Gaussians．　This　means，　afヒer　a　f6w　generalizatioll　steps，　each　generalized

predicate　can　consist　of　a　rather　large　number　of　Gaussians，　which　will　slow　down　matching

and　generalization　considerably．　To　avoid　such　a　break　down　in　pe㎡formance，　each　gener－

alized　predicate　that　consists　of　more　than　20　terms　wil1　be　approximated　by　a　new　sum　of

Gaussians　contai血g　at　most　12　terms．　The　actual　approximation　is　explained　in　deta避in

Appendix　D．
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n．h　　　　　　　　　1　　　　　　　　　－1　　　　　　　　－fi・v　　　　　　　　　’　　　　　　　　　　一

a）cvalσ　・1，c励＝1　　　　b）cvaZc　＝＝　3・cvα1・＝1

、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4

も　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、
、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　覧　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　e・

、．s　　　　　　　　1　　　　　　　　－1　　　　　　　－o・s　　　　　　　　o

　　　　　　　　　c）cvα1。＝6，　cvα1∬＝1　　　d）…lc…　10・・c・al・＝1

Figtt，e5．2・Ge臓alizati・n・fgene・a1囲P・edicate・（gene・al勉ati・n・e・ult・赴・w螂dashed

line），σ，＝5

　　　　　　In　Section　4．2　we　were　speaking　about　interpreting　the　generalized　predic　ates　as

P，。babi1靭di面buti・n・．　A・we　h・ve・een血出・t・㏄ti・n・　gen・・ali・。d　p・edicates　have

釦n、ti。n　valu。、血the　rang・0＿1．　in・・de・t・keep　the　p・・b・b丑istic血te甲・et・廿・n・f

血em、t、㎞9・f　generahzed　predicate・，　it　i・essenti・1　th・価s　range　be　p・eserved　du血9

gene・a1伽ti・n．・F・・m　the　d・触i・n・f・，　wehave・≦1・N・w・・pe・de触i・n・　we　h・ve血at

fi・c，・f、、≦1，thu・ε！i、〈1．　rlhe・ef・・e，・fiC＋晦（1－fi・）≦1・
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5。3　S重ru．c加ra墨Gemera置量zat豊o服

1£t　us　assume　that　we　obtained　a　match血g　M　between　an血s伽ce　and　a　concept』臨e

structural　generalization　of　the　concept　and　the　instance，　denoted　by　U，1！トW，　can　then

be　obtained　as　fbUows．　First，　we　replace　all　nodes　and　links　of　the　conceptσthat　are

covered　by　the　matching　M　by　new　nOdes　and　links　i　1　17V．　Then，　fbr　each　node”乞∈V

such　that　2Lll，vi←wll，　we　extract．all　nodes｛vゴ｝that　connect　to　vi　but　are　not　covered

by　the　matching．M．　The　nodes｛vゴ｝are　then　connected　to　the　node　wk∈W．　This　is

repeated　fbr　all　nodes　vi∈M．　If　there　are　any　nodes　and　Iinl（s　inσthat　are　not　covered

by　this　treatment，　then　they　must　be　disconnected　fピom　the　generaHzed　part　and　they　can

be　included　in　W　as　is．　The　exampl6　in　Fig．5．3　illustrates　the　approach．　Given　the

血atchillg　set　M＝：｛（ノV2，ノ＞10），（N4，　N　11），（ノ＞5，1＞12）｝，nOde　N　13from　the　instance　V

is　not　covered．’lherefore，　by　extracting　the　nodes　that　are　connected　to　node　N　12　and

that　are　not　covered　by　M，　that　is，　nodeノ＞13，　and　attaching　this　node　to　N5血W，　since

1＞5，1V　12トノ＞5，the　s伽cture　ca耳be　fUlly　recovered．
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　　　　　　　　　　Figure　5．3：StuctUrai　generalization

ff　the　conceptUal　netwo】rk　and　the　new　instance　represent　the　same　concept，　then

the　whole　of　VV　wi皿be　connected　to　this　concept．　This　will　add　a　third　dimension　to　the

conceptual　netwo］rk，　this　dimensien　will　cover　hierarchical　abstractions．　An　example　of　the
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　　　　　　，、　　　　　　　　　　覧　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　、

　　　　　’　亀　　　　　　　　　　　嵐　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　、

　　　　　’　　t　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　、
　　　　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N

　　　／　＼　　N2　”、　　　’、　　N8
　　　’　　　　　　　　亀　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　、
　　ノ　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s

　　／　　　　㌦　　　　　　　　＼　　　　t、

N41　N1＼　Relati°nalNetw°「k
　　　　　　　　　竃　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　　　　　　　　　t　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　　　　　　　　N3　　　　　　　　　N9

Figure　5．4：Resulting　conceptual　network

，imple・t・form・f・・ncep加・1　netw・rk　i・given血Fig・4・4・Th・・ca・e　i・diffe・ent・h・weve「・

if　the、・nceptu・1　netw・・k・nd　the　new血st・nce・t・nd・f・・diffe・ent・・ncepts・A・・u曲ed

in　Section　2．1，　the　two　co且cepts　might　still　share　some　parts　of　the　relatiollal　netwofk

The，e飴，e，　it　bec・me・p…ible　t・derive・inte・medi・te　ab・甘acti・n・・whi・h　c・πe・p・nd　t・

P・貢ial・・n・ept・，　th・t・・e・h・・ed　by　tw…m・・e・・n・ept・・F・・㎞・t・n・e・assume　that

there　are　two　different　concepts，　say　OI　and（］2，　which　were　partiaUy　matched，　yielding　a

match血9・et　M．　B・・ed・n　that　mat・㎞9・et，　the　p・丘・fthe・el・ti・n・1　netw・rk・h・・ed　by

the　tw。、・ncept・can　be　g・n・・alized　as　sh・wn　ab・v・，　let　u・call　thi・P・rt　W’・N・w・血・tead

。f　c。mecting　all　the　gene・alized　n・de・t・b・th・・ncepts，　we　can　c・eate　an　intermedi・te

、・nceptα，　wh・・e　de・cend・nt・a・e　the　n・de・in　W’and　whi・h・・㎜ect・t・01　and（コ2　up

the　hie・a・chy舳ex・mple・f・u・h・n血termedi・te・・ncept　i・given　in　Fig・5・4・C・nt血u血9

the　gene・alizati・n　with　an・the・血・t・n・emight・eveal　th・t　O’can　b・divided血t・tw・P・丘ial

・・ncept・0｛・nd（ろ，　and…n．　C・ゆg　the　idea血貢he・…mething・1ike・・ncep加al

、1u、te血9［351　bec・me・p・ssible．　Thi・mean・，・・ncept・can　be　clu・te・ed　acc・・ding　t・the

pa丘ial・・ncept・they・h・・e．細ex・mple・f・u・h・・ncep加・1　clu・te血9　will　be　given　in

Chapter　7．
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鍋Sgeecga置臨重藍o醜

Assum，e　th就we　leamed　the　description　of　a　concept，　say　TO〈）L1，　a塵d簸◎w　we　wa煎to

Ieam　ano血er　c◎nceμ，　say　TOOL2．　The　scenari◎desc曲ed　here　m◎s笛aturally　a蚕ses　f沁m

supervised　leami孤g，出at　is，　we　are　teach㎞g　the　system　what　c　oncep亀aHew　instance　belongs

toJt　is　imag油鼠ble　that　the　matc㎞g　of　TOOL2　with重he　corヒcept腿a1霊etw◎rk　represen重hlg

T《）OL1　reveals　a　compiete　match　between　the　tWo．　This搬eans，重ha曲e　disc舳ative

power　of　the　conceptual　network　does　not　su伍ce，　it　has　been　over－generalized．亙t　is

㎞po血nt　in　such　a　case　that　some　generalizatio獄s　can　be　reve鷲ed，　s◎as　to◎btahl　two

disjoii並concep重s．　「rwo　co簸cepts　are　disjoint　if血ey　differ沁at’least　one　node　of寛he

relation我1　network．　S㎞ce　we　do簸ot　have　sufHcient　i㎡o憩m＆ti◎n　to　actuaHy　revert　s◎me

steps　in　the　generalizadon　process，　a　dif｛もrent　apProach　has　t◎beぬken．「鴨opt　to　dupHcate

on鋤（xie　of　the　rela詫ional　network　by　act量vely　sp掘豊9◎ne㎞k　that　comects観hat聡ode．

The　way　of　do血g出is　is　as　fbUows．　First，　concept　U　and　instance　V　have　been　generalized

竃othe　new　c・ncept　W，　such伽t剛＝lyトIWトIMI＝N．　That　me磁s，　all　n。des・紬e

c・ncept　and｛he血s伽ce　have　b㏄鷺matc蝕α玉・N◎w，　each　generaliZed　predi㈱teんof　each

l血kωゴ∈Wis　searched　fbr　an・ptima1血esholdオ乞ゴ，　at　wh量嚇o　sp頚tん・TXhe・threshold

is　obtained　by　assu曲g　that　a　generalized　predicate　has　a　b㎞odal　charactedstic．　Fo曲is

task，αsu’s　met圃40］fo曲e　thresholding◎f　b㈱a1瓢sto璽鋤1s　r㏄o㎜ends　itsel五’

αsガs斑ethod　w搬be　explained　brieHy　hl　Appendix　E．　F◎r　splitting　a　link，　it　is　suf］ficient

to　split　one　generalized　predicate．戸or　each　genera懸zed　predica重eん∈ωゴ，ωゴ∈W，　we

define　a　cut　point砺，accordhlg　to　Otsu’s　method．8ased　on　the　cut　po血t　tiゴ，the　generalized

predicateんcan　be　split　into　two　generalized　predicates島andプ考．　The　choice　of　which

gelleralized　predicate　to　split　corresponds　to・丘ndhlg　the　best　dichotomy　fbr　any／iゴ・This

can，　for・instance，　be　dene　by　the　fbllowing　optimizations

　　　　　　　」（ん）＝聖3㌔。繊ゴ）19毎゜溜ダ9淵，9iゴ∈駒∈U，（5・13）

Theんthat　maximizes　J　will　then　be　the　candidate　fbr　splitting．　To　achieve　a　proper

specialization，　the　node　that　is　poi　lted　at　by　wゴis　duplicated，　and　so　are　all　the　links
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connecting　to　that　node・except　fbr　wj・The　sp三itting　of　rωゴinto　wS　a蕪d　izLy3t　is　d◎ne　by丘rs重

duplicati簸g　all　its　ge簸eralized　predica重es，　except　fbr！iゴ，　i。e。，　the　one　that　has　t◎be　split。

Now，ん量s　discarded　and　replaced　by場h1ωl　a鷺d瑞拠鰐．

　　　　　　Tb皿ustra重e出e　ideas　developed　here，　we　caR　1◎ok　at　a鷺examLple　to　see　how　split面g

is　ca㎡ed◎ut　iR　practice．　Tb　this　a㎞，　co穀sider重he　two　input　shapes　as　given　in　Fig．55．

Nl

@　　　　　N2

N4

N3

m5

［＝＝＝
　　　　　　　　　　　　　　N6

擢igure　55：Twoゆut　shapes

　　　　　　The　generalization　pf　the　two曲apes　pr㏄eeds　according　to　Fig．5．6，　and　reveals

a　complete　match　between　them．　Since　the　two　shapes　from　F量g．55　are　acquit・ed　as　two

disjoint　concepts，　the　complete　matc㎞g　makes　it　necessary　to　find　some　specialization　that

allows　fbr　a　successfbl　disc貢mination　of　the　two　c◎ncepts．　Tlhe　differences　necessa】ワfbr

specialization　are　fbund　according　to　the　spHtting　scheme　ou之lined　above　and　in　Appendix　E．

A薮evaluation　of　the　lhlks　reveals　that　the　length　predicate　of　lhlk　4　is　best　suited　fbr　splitting．

As　a　result，　node　N2　is　split　into　nodes　N2　and　N　11，　and　link　4　is　split　into　links　4　and　15．

The　ef驚ct　of　this　split　o簸the　resulting　Iinks　is　shown血］Fig．5．7．　According　to　the　splitting

of　link　4　and　node　N2，　the　resulting　conceptual　netwo】rl（can　be　updated．　This　is　shown　in

Fig．5．8．
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Node　l　and　6ト・Node　l

NOde・2・and・8トN・de2　　区璽塗一
Node　3　and　7トNode　3　　　　　　　　　1　w　、ぐ＼、

調：翻1よ儲ご5　　　i取＼こ誘＼

謙溜酢謙l　　　　i＼＼
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1　　　　　　　、
Link　3　and　10トLi　ik　3　　　　ゴ　　　　　　　　　1　　　、　　　、

Link、4、and．12トLink　4　　　N2・、　N37

／＼
、

　s

61
　董

　塵

2V4

襟麗謡1臣藷　　　　　　＼、＼1／
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　L血k7and　14トLink　7　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　°’　一’　N5

Figure　5。6：Generalization　of　the　two　shapes　from　Fig．　5．5

［Exit］　Li・lt　me　：　4　　F鵬口　　　丁。・2

し㎝9憶

恥dしh

恥r◎cし10n

Eccontrユo鞠

a）

國　 L・醜㎜・4　F鵬・・　　T・・2　　　［嗣　 L・畝一・・5　F間ユ　　了・1“

L㎝gth しongセh

蹴dしh 凹1dしh

B皇recし雲oq 凱ract重on

Ecc巴n亀ricitg Eccenしr二c鞠

b）　　　　　　　　　　　　　　　　　　c）

Figure　5．7：Specialization　of　a　link：a）link　befbre　splitting，　b）and　c）resulting　Iinks　after

splitting　length　predicate
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醒亜1　　　　　　（莚墨
　　1　　　、、　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ1　　　l
　　l　　　　、、　　　　　　　　　　　　　ノノ　　　　　l
　　　　　　　　　N　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ
　　1　　　　　　　　、、　　　　　　　　，’　　　　　　　　　l
　　l　　　　　　　、・一一一、ノ　　　　　　　　l
　　l　　　　　　　！C－1i　　　　　　　l
　　l　　　　　　　　　　　N：一一一　　　　　　　　　　　　1

　　；　　　　・ノ1’き、　　　；

　　；　　　／N1＼＼、　　1
1
薗

巳

竃

1　　　　　　　　！

N2　　　　N3
7

　、　　　　　　　1
　、　　　　　　　1
1　　　　　　　　1
　　、　　　　　　1
、　　l　　　　　　l

＼1／ノ
　　　　　’　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、

　　　N5

2V4’　　　N11

Figure　5．8：Resulting　conceptual　network　a負er　specialization
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CHAPTER　6

Desc即櫨囎

6．1　Pwwpose　andi　Overv童ew

亙hgenera1，　results　of　systems　that　can　ieam　are　not　easily　visualized　by　the　human　operator・

Ueda　and　Suzuki〔58｝cla㎞that　graph搬odels　do　no重aU◎w　fbr　a　visualization　at　al1，

therefbre，　they　propose　that　a　completely　different　struc蝕re◎f　the　leami践g　scheme　be“se（S．

Although重heh℃riticism　of　graph　models　is　warrante（1，　graphs　appear　powe血l　enough　to

justify　some　fUrther　inqunies　into　how　they　could　be　visualized　best．

　　　　　　The　main　purpose　of　this　chapter　is　t◎derive　a頁d　explain　an　approach　fbr　the

vi・uahzati・n・f・e1・ti・n・1　netw・rk・・By　visu・lizati・n　l　d・n・ゆean　t・・bt・in　any・・齢f

i血age　of　the　generalization　resuIts，　rather　any廿血1g　that　is　easily　understood　by　humans　is

appropriate．　What　is　understood　well　by　most　people　are　explanations　i　l　naturaHanguage．

Therefore，1　wil1　dwe11　on　an　approach　that　transfbrs　relationa1　netwerks　into　simpie　natural

language．　There　are　many　problems　associated　with　deriving　explanations　f士om　some

structure．、For　instance，　what　Ievel　of　detail　should　be　chosen　fbr　an　optimal　explanation？

Fu曲ermore，　what　aspects　of　the　s伽cture　appear　most　interesting　and　important？亙t　appears

that　such　problems　cannot　easily　be　solved　in　a　genera1　way，　and工do　not　claim　to　have

血em・・lv・虹he・e・　ldeally・・any・expl・n・ti・n・h・uld　be　inteTactive・　first・nly　p・・viding　the

general　stnlcture．　Parts　of　the　stmcture　that　appear　interesting　to　the　human　operator　should
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血e苅be　explored　ih　greater　detai1，　always　interac娠vely　ch㏄㎞g　back　with　the◎pe凱◎r　the

direction血whic血to　proc㏄d．

　　　　　　The　appr◎ach　presented　here　is　s曲◎薮arela重ively　modesdeveL　Only◎簸e，　rela重ively

c◎arse，　descripti◎n雛sing　natural　language　ca簸be　obtai皿e（玉a重presen宜，　a蹴d　no　possibi薮鍍es　fbr

賊eractive　exp1・radon　of　concepts　have　bee簸added．　S賦血m・st　cases　reasOnable　res皿1ts

can　be◎btained，　as　w丑l　f麟her　be　shown　h｝Chaμer　7。　The　approach　is　loosely　based　on　the

w◎】rk　by　Simmons　and　Sl◎cum〔53】，　who　propose　to　generate　Eng藪sh　sent瓠ces丘om　a　fbrm

◎飴emantic麓etwαk．㎞the鍛ext　secti◎簸，　I　will　first　des磁be　how　to　construct　a　sema蹴ic

netw◎翅d沁m　a　reIatio難ahetwαk，　by　extra戯ag　var蓋o靱s　predicates．血S㏄tio簸6．31w遡

血e益◎utline　how伽e　extracted　semantic　network　can　be　transfbrmed　into　naturaRanguage，

that　is，　Engli曲．

6。2　Cre鍾蓮遡g　Se鵬蹴重量c　N㊨電wo慮s

The　creation　of　semantic盤etwoでks丘om　relational　networks　s重arts　by　extrac面g　a　ce舩hl

set　of　predicates　that　describe　the　most　salient　relati◎黛s　i藍the　relational　netWorlく・First・

we　assume　that　the　relational　network　to　be　explained　is　comected．亙f　this　is　n◎t　the　case，

themhe　me£hod　is　applied　separate亙y　to　each　co㎜ected　part　of　the　network．　At　present，

six　diffbrent　predicates　are　ex登acted，捷ぼ㏄describing　size　relations　and　three　describing

relative　orientation：

EQL－SIZ　　　　S㎞ilar　size，　i。e．，　sim肱r　length　a蹴d　similar　width

EQレLEN　　　S血ilar　length

EQL－wm　　　Similar　width

D聾しPAR　　　Relative　orientation　approx．　paraUel

DIR－RIG　　　　Relative　orientation　approx．　at　a　right　angle

DIR－VAR　　　Relative　orielltation　variable
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The・fi，、t　p，edicate，　namely　EQL－SIZ，　can　ea・ily　be　extracted・n・e　the°the「tw°s「ze

P，edicate・a・egiven．　lwilld・・c伽hi・p・rt・1・te…The・em舳9負vep・edicates　a「e　f°und

by、。∬ela血91血k・・fthe・e1・ti・n・l　netw・舳・t・・e・・皿ectedt・each°the「・

　　　　　　The、apP，。ach・fo・ext・acting　the　p・edicate・EQレLEN・EQレwD・・nd　DIR－PAR

is血e，ame，　they。nly　diffe・血the　gene・alized　p・edicate　u・ed・The　extracti・n°f血゜se

血eep，edicate・is　ba・ed・紬・ideath・t・qu・1ity・h・uld・h・wup血gene・alizedp「edicates・

this　mean、，　tw。　MACS叩ndη・ゴhavethe・ame・h・・act・ri・ti・・if血e・e　i・an・血・・漁CS

Mk．su、hth、t，el（Mi，　Mk）側・el（m轟），whe・e・e1（mωmb）d・n・t・・there1・ti°nbetween

MACS　m。　and糀b．　We・g・in　empl・y　the　interP・etati・n・f・gene・alized　p・edicate　as

、p，。bability　di・伽i・n．　A・we　h・ve・㈲血Secti・n　42・the　multipli・ati°n°f　tw°

gene，a1囲P・edicates！乞and乃canbeview磁・・th・j・血tp・・b・b丑itydi・t曲uti・n°fthe辻

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ム　　　　　　　　　　　　　　　　ハ
ーre、p㏄tive・and・m・vari・bl・・．狂we　den・te出em・ximumvalue・・f∫I　andカby！乞and方

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　あ　　　　　　　　ハ
，e、p㏄tively，thenthem・ximum・v・lue・fthej・血tp・・bability・di・tdbuti・ni・giv・nby方’！i

ifand。nly　if加dゐ・ccu・a曲e・ame1・cati・n・hpractice・h・weve・・it　i・very　unlikely

t。蝕dtw。　maxima血exactly　the・ame　p・・iti・n・ln・dditi・n・w・w・uld　lik・t°ext「act

，elati。n、血at　are、imil、，，　n・t　exactly閃ual』1eref・・e，　tw・gene・a1セ・d　p・edicate・ノ信and

方are　judged　equal　if

m・x（∫訪）〉α義・ゐ，　　　　　（6・1）

where　the魚。t。，αi、甘eat，d・・a・ystem　pa・amete山・n　apPHcati・n…　・O・6　h・・been

且xed』、e，e飴，e，　by　u・血g　E騒．6．1　t・gethe・with　the　apP・・pri・te　gene・a1伽d　p・edicates・

P，edicate・・ftypeEQL－LEN，　EQレWID・andDIR－PAR　can　be　ex位acted・

　　　　　　rlhe　aPP，。ach・f・・ex往act血9　P・edicat…ftype　DRR・G・i・e…h・曲9　Pa廿s°f

MACSth。ta，eapP，。x㎞・t・ly　at　a　right・nglet・each・血…i・・nly・lightly・different・hstead

。f伽d血9　Pai，、。f　gene・alized　p・edicate・that　a・e・㎞ila・t・each・the…㎞i1・・means血

，e、pectt。　lk。6．1，　w・伽d　g・ne・alizedp・edicates　th・t・・e・血1・・t・・n　ideal　gene「alized

P，edicate・ep・esent血9　a　right・ngle・elati・n・Su・h・nidealgeneralizedp・edicatecaneasily

be。。n、伽。励y　plac血g　a　Gaussi・n・fampli加d・伽d・伽da・d　devi・ti・nσ・whe「eσ1s

the、ame　a、　us，din，ett血gthe血iti・I　G・ussi・ndi・tributi・n・as　sh・wn血Secti・n4・2・at　90°
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Aorπ／2．　Again，　if　we　take　this　ideal　generalized　predicate　as∫乞and　a　asんthen，　by　using

Eq．6．1　we　can　extract　those　relations　that　represent　directional　changes　of　apProximately

90°．

The　case　is　somewhat　more　complicated　if　we　attempt　to　find　MACS　that　appear

to　have　variable　direction　in　respect　with　each　other．］【n　general，　generalized　predicates

representing　variable　directions　wi11　be　spread　over　relatively　a　wide　range，　in　comparison

with　a　pure　Gaussian　distribution．　This　suggests　to　employ　the　ratio　of　the　standard　deviation

of　an　approximate　Gaussian，　which　could　have　been　obtained　through　generaliZation　of

Gaussians　with　approx㎞ately　the　same　location，　to　the　width　of　the　generalized　predicate

in　que・ti・n．　rlhe・fi・・t　que・ti・n　a曲g　he・e　i・h・w　t・血d血e　st・nda・d　deviati・n・f血e

control　Gaussian．　We　saw　in　Section　5．2　that　the　result　of　the　ge11eraliZation　fi，方トーgi　can

be　approximated　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　gi一ΣαIN（　　　　　　2μ乞ゴ，σ¢ゴ），　　　　　　　（6・2）

and血e　confidence　value　c　vαli　tells　us　how　often　generalization　took　place；Therefbre，　the

average　amplitude　d　of　a　Gaussian　is　given　by　d＝δ／cval．　In　the　case　of　a　tnエe　Gaussian

di、励uti。ng，thewid血。fg、t、Zt，一圭i、2σ．・n、gene，al，・kσ・i・血ewidth・fg・at・d・一誓．N・w，

1et　us　assume　that　gi，that　is，　the・result　of　the　generalization，　can　approximately　be　obtained

by　a　scaling　of　g，　that　is，

9i＝mg，　where　m＝ai／d＝cvα1．　　　　　　　　　　　（6．3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1～　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　k2

Therefbre，　putting　the　width　of　gi　at　ai　e一看equivalent　to　the　width　of　g　at冨ε「らwe　have

　　　　　　　　　　　　　　　　ll－2－2h［農・イ］－2－2・・n［、1αr司・　（⑭

Hence，　li　gives　us　an　estimate　on　how　the　width，　and　thus　the　standard　deviation，　should

change　in．　the　ideal　case．　By　measuring　the　actua1　width　of　a　generalized　predicate　fi　at　a

ce舳height　aぎ，1。tu、　ca11血atwidthん、σ，・ndc・mp・血gitwithちσ，　we　can　g・t　an

idea　on　how　far　the　generahzed　predicate　was　spread　out　du血g　generaHzation．　Whenever

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　害〉β　　　　　（65）
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is　fUlfilled，　we　judge　the　d孟r㏄tion　between磁e　tw◎MACS’s　as　variable．　Again，βis　a

system　parameter　that　has　been　set　to　2　fbr　amhe　examples　sh◎wn　hereafter．

　　　　　　F血a1蓋y，　the　predicate　EQL－Slz・can・be・b紬ed　by　apPly血g　the　fb1互・w血9曲重・

the　semantic　network：

　　　　　　　　　　　　　　（RULB　S　1

　　　　　　　　　　　　　　　　（照（EQL－LEN　sEGl　sEG2）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（EQL－wlD　sEGl　SEG2））

　　　　　　　　　　　　　　　　（THEN（EQL－S工Z　SEGl　SEG2）））

where　SEGI　and　S氾G2　refbr之o亡he　two　MACS’s　that麗e　co魏ected　by　s◎me　reiatio簸．

　　　　　　It　is　p◎ssible匙o　group　the　MへCS’s　accord泌g　t◎出e　derived　predicates・　Three

kinds　of　groupt鹸gs　are　used　at　present：e（lual　s鉱e　gr◎upings，　para翌lel　dh・ecti◎n　groupings・

alld　fixed　direction　gずoupi簸gs．　First，互et　us　look　at重he　case　of　equal　size　groupings　a簸d

parallel　dir㏄重io且groupi　lgs．　At　that　stage，　the　sema並ic簸e御αk　is　given　as　a麩st　of　binary

predicates，　e．9．，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（EQL－SZZ　SEG3　SEG5）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（DIR－VAR　SEG3　SEG7）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（EQレLEN　SEG5　SEG7）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　…

Groups　are　de丘ned　as　clusters　of　segments　that　share　one　or　more　characteristics．　h　the

case　of　the　equ＆1　sセe　groupi蹴9，　the　characteristic　is　that　all　segmen之s　are　of　equal　size・Such

groups　can　easily　be　fbund　by　interpreting　the　semantic　network　as　a　graph．　Ahy　group

sha血g　a　certain　characteristic　can　then　be　fbund　as　a　maximum　clique　in　respect　to　that

characteristic．　Silice　the　number　of　predicates　is　rather　small，　the　resulting　graph　is　small　as

weU，　and　we　opt　to　find　cliques　by　exhaustive　search．1f　there　are　several　cli璽ues　that　involve

the　same　segment，　then　the　clique　with　the　Iargest　number　of　segments　only　is　retained．　As

fbr　the　case　of　fixed　direction　groupings，　we　can　consider　the　variable　direction　predicates

as　introducing　a　dichotolny　into　the　set　of　all　MACS’s．　By　dichotomy　I　mean　that　they

possibly　divide　the　set　of　all　MACS’s　into　two　or　more　subsets，　the　relation　between　subsets

being　that　of　variable　direction，　while　no　variable　directions　can　be　found　within　a　subset．
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As　the　d髄rent　group血gs　might　be　inconsiste撹，　they　are　give簸ahierarchica1◎rde面g．

T難at　means，　f｝xed　direction　groupings　are　prefbπed　to　equal　siz6　gr◎up油gs，　which，血蝕m，

are　preferred　to　parallel伽cti・n　gr・up並gs・

　　　　　　At　this　stage，　the　tr鋤sfbrmation◎f　a　relationahe重wo！・k　into　a　simple　semantic

践e重w・面sc・mplete．　F・r　pu甲・ses・f澱us㈱・n，1et　us　1。・k　at血e　example　in　F量9・6・1・

Severahelations　apPear　conspicuously：the　two　eng漁es　are　of　apProximately　the　same

N4
N2
N5

　　Nl

m3

a）Input　image　　　　　　　　　　　　　b）Decomposition

　　　　　　　　　　　Figure　6．1：Example㎞age

size，血e血selage　a登d　the曲gs　fb㎜adght　angle，　etc．　The　dedved　semaれtic　netwαk，

according　to　the　procedure　outlined　above，　is　shown　in】Fig．6．2。

　　　　　　　　　　　　　　　　鯉

　　　　　　　　　　　　　　　　　EQL－Slz　DIR－RIG　　N．1

　　　　　　　　　　　　　　　　　DIR－PAR

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　DIR－RIG

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　DIR－PAR　　　　　　　　　　　　　EQレWID

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N－2　　　　DIR－PAR

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　DIR－RIG

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N－3

Figure　6．2：Semantic　network　for　plane　in　Fig．6．1
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6．3　］Descript且o鵬董聡Na血臥ra盈Langwage

As　mentioned　earlier，　the　transformation　of　the　obtained　semantic　netwofk　illto　English

i、s伽gly　ba・ed・n　th・w・rk・by・Simm・n・㎝d　Sl㏄um［53】・血・・n廿a・t　t・轍w・颪

h。weve，，。u，　apPhcati・ni・mu・hm・・e・e面・t。d血・c・pe・丘i曲e・ef・・ep・ssiblet・・bta血

reasonable　results　with　a　ve脚all　grammar　and　dictionary．　Simmons　and　Slocum　propose

t。，ep・e・ent、a、9r・㎜訂as　a・愉te伽・iti・n　netw・rk・F・・血・伽・e…n・ide曲e　f・11・w血9

gramma「

NP→（DET）＋（ADJ＊）＋N＋（PP＊）

PP→PREP＋NP

S→NP＋（AUX）＋VP

S→AUX＋NP＋VP
　　　　　　　　　　　　　　VP→V＋（NP）＋（PP＊）

whi、h　is　a　c。nt，xt－free・phr・・e・t皿・加・e　g・a㎜・・whe・e　pa・e曲e・e・血dicate・pti・nality

、nd・the・asteri、k　indi、ates・ne・・m・・e㏄・u・・ence・．　The・倣e　netw・rk・ep・e・ent血帥i・

9r＿ar　i・given　in　Fig　6．3，　whe・e・nOde・c・r・e・p・nd　t・stat・・and㎞k・den・te　p°ssible

transltlons．

In　gene・al，・the・element・・f　a・emanti・netw・rk・・e　c・n・ept・and・e1・ti・ns・　in°u「

・pPlicati・帥e　c・ncept・a・e　impli・itly　giv・n　a・血e・egn－ent・・f　the　dec°mp°slt1°n°「

MACS・s．　Hence。nly・61・ti・n・a・e　re1・vant蝕he　di・c・urse　gePeτ・ti・n・　Whil・t・av曲9

th，。ughthe・t・t・netw・rk・ep・e・enting・u・9rammar・・t・te伽・iti・n・canわec・n・甘a血edby

the　irrformation　contained　in　the　semantic　netwotk．　With　each　state　transition，　a　daemon　is

ass㏄iated．　The　daemons　can　roughly　be　grouped　into　three　categories：transition　daemons，

9ramma・daem・n・，　and　t・繭al　daem・ns・”17he・dutie・釦1飢led　by　th・・e　daem°ns　a「e

ma曲1d，、m。ng・thers，　th・廿an・iti・n　d・em・n・decide　th・セ・wn・pPlicab且ity・nd　p・・vide

血鉛㎜、ti。n。n　whi・h・egment・・f　the　de・cゆti・n　we　a・e　dea1血g　with　at　the　m・ment・

The、9r、㎜a・daem・n・decide　whethe・we・・e　ab・ut　t・・t・質as呵㏄t幽・・e・・an・切ect

phra・e，・nd血ete曲・1　daem・nsw丑1P・・duceactu・1・uΦut・f・・mep㎞・・e・a・卿s°fthe

di、c。ur、e．　T。・be・m・・e・pe・i且・，　the曲㎜・ti・n・・nt・in磁舳e・em・nti・netw・・k　will　b・
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　　　　　　　　　　　　　　Oadj

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　OPP

　　　　　　　　　N　　　　　　　q4／

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　O

VP　　V　　　q6／．　　　Np　　q7／

pp　　　p「eP　　q8　　　　NP　　　q9／

Figure　6．3：R6cursive　transition　network，丘om［53］

primarily・exp1・ited　by血e廿an・iti・n伽m・n・，　whle血e　actu・1・ゆut　i・g・ne・ated　by出e

te㎜元nal　daemons．

　　　　　　While　Simmons　and　Slocum　approac馳e　problem　of　discourse　generation丘om　a

、面、tly・9r・㎜atica1　P・int・f　vi・w，　thi・d・e・n・t・pPea・t・be・very舳魚1血・u・ca・e・I

the，ef。，e。pt・d　t・u・e　sem・nti・血fe・ence，・a血e曲・n・9r・㎜atica1㈱・ence・職e・pP・・ach

伽、reducest・putting・t・geth・・p・ttem・andfr・gments・fsent・nce・that　suffi・ientlyde・c「ibe

th。　d。ma血in　questi・n』・e・・mp1・te・9r・㎜a・u・ed　in　the　p・e・ent・apP・・a・h　i・given血

ApPendixFN・te出・tth・1exi・・ni・d廿ectlybuit血t・the・9r・mma…it・i・the・ef・・e・u爺cient

t・ju・t　de・ide　whethe・t・u・e・ingu1・…pl斑a1・血・tead・fh・v血gt・1・・k　f・仙e　apP「°pnate

word　as　weU．
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　　　　　　Let　us　agahl　look　at　the　example　f沁m　Fig．6．1，with　i重s　semantic　network加Fig．6．2．

As　can　be　seen　f士om．　AppendiX　F，　the　description　starts　w紬avariable　group，　a　size　group，

or　a　rest　description．　The　semantic　netwαk　in　Fig．6．2　sh◎ws◎訟e　group　whose　elements

have　equal　size　alld　are　paraUe1血respect　with　each　other．　Hence，　the　daemon　fbr　variable

groups　is　not　apPlicable，　but　the　o且e　fbr　equal　sセe　groups　is．　The　explanati◎n　fbr　an

equal　size　group　s重鉦ts　with　a　prologue　and　the簸each　group　is　explained血respectめthe

charactedstics　its　members　share．　Next，　the　segments　that　do豆ot　belong　t◎any　group　are

introduced，　again　with　a　prologue，　befbre　each　segment　is　treated　separately　i孤how　it　re亙ates

to癒e　other　segments．　The　resuhing　naturaHa亙｝guage　o聾tput　is　given　in　Fig．6。4．　The　above

There　is　l　group．

Group　G－1　cOnsists　Of　elements　N－5，　and　N－4　which　are

　　of　same　size　and　parallel　tO　each　Other．
Element二s　N－1ダ　N’－3r　and　N－2　do　nOt　belong　to　any　group。

Element　N－2　is　paralle工t二〇　G－1．

Element　N－3　is　parallel　to　N－1　and　Of　same　width
　　as　N－1。

Element　N－1　is　at二a　right　angle　to　N－・－2r　and　G－1．

Figure　6．4：Natura1　language　explanation　of　p豆ane　f『om　Fig．6．1

example，　though　somewhat　simpIistic，　shows　the　wor㎞gs　of　tぬe　empIoyed　approach　quite

clearly．　Further　examples，　notably　of　more　complex　concepts，　will　be　given　in　Chapter　7．

　　　　　　The　puΦose　fbr　implementing　the　descriptio簸stage　were　twofbld．　First，　an　expla－

nation　of　the　obtained　results　in　natural　language　apPears　to　be　necessary，　as　outlined　above．

Second，　I　attempted　to　show　that　with　a　very　small　effbrt，　many　systems　could　be　ren－

dered　much　more　user一丘iendly．　Only　a　system　that　can　explain　i定self　and　that　can　somehow

c6mmunicate　with　the　user　will　have　any　practica1　success．　Although　the　present　implemen－

tation　of血e　explanation　stage　is　s曲r丘om　actuaUy　reac㎞g　the　goal　of　co㎜unicat血g

with　the　user，　I　believe　that　it　is　a　step　i血the　right　direction，
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CHAPTER　7

A訓P置董c説童⑪麗

This　chapter　is　divided　into　three　main　s㏄tions，　outlining　three　different　aspects　of　the

system　　The　major　parts　of　the　explanations　so　far　have　concentrated　on　the　aspect　of

acqu㎞g　models丘om　some　visual　input．　This　aspect　will　be　described　by　some　examples

in　Section　7．1．　However，　the　basic　eutline　of　the　system，　as　explained　befbre，　can　be　used

for　different　tasks　as　well．　The且rst　such　task　is　the　one　of　c　onceptual　clusterh吟ConceptuaI

clu・te血g　has　been　de負ned　by　Mi・h・1・ki［35】a・th・form・ti・n。f・lasse・・f・切ect・th・t　a・e’

describable　by　a　concept　from　a　predefined　c　oncept　class．　In　this　respecちit　is　not　entirely

adequate　to　use　conceptual　clustering　to　describe　the　results　of　the　hierarchical　abs住action

as　obtained　by　the　present　system，　and　1　will，　therefore，　refer　to　it　a串　hierarchical　cluste血g．

Nevertheless，　as　is　shown　in　Section　7．2，　some　grouping　of　sets　of　instances，　according　to

sub－concepts　shared　by　those　instances，　can　be　observe（i’The且nal　apPlication　concems

the　P・・blem・伽・t・n・e・ec・gniti・脚d　i・・utlin・d　in　Secti・n　7・3・

　　　　　　覇th　a11。xtimpl・・，It・・kp・ecauti・n・t・en・u・etheuni飴㎜ity・fthe　apP・・ach・・This

means，　as　far　as　possible　the　same　set　of　parameters　were　used　fbr　all　examples．　The　mahl

difficulties　encountered　with　this　approach　were　found　during　the　decomposition　of　instances

（see　Section　3．4）。　As　was　pointed　out　in　that　sectiorいhe　used　skeletonization　might　fail

with　bigger　shapes．　This　was　indeed　the　case　fbr　all　the　exampIes　using　Kanji　characters．

For　those　examples，　the　skeletonization　approach　by　Jang　and　Chin［28］has　been　used．　In
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additi。n，　as　s。me。fth・・e・h・pes　sh・w・tran・iti・n・fr・m・tr・ight・egm・nt・t・・1ightly・urv。d

、egment・，血e血e・h・ld・f・・apP・・x㎞・te・・nvexity　h・d　t・be・el・x・d・舳e　ca・e°f　the

Kanji、characters，itwas　sett・0．96・f・・exp・n・i・n・ndO・94・f・・m・・帥9・a・c・nt「・・tedt°0・99

and　O．98・f。，　a舳e。血e・ex・mple・．　A・f・・mat・h血9・nd　generaHzati・n・the・ame・et・f

pa・ame胎rs　we・e　u・ed・f・・all・xample・・　Th・・eparam・te・・血・1ude血e・tanda・d　deviati°ns

。紬egene・alized　p・edicate・圃・h　we・e・et　t・σ一〇・075・fo・all・gene・alized・P・edicates・

and　the血e，h。1d・f。，　unfeasible・mat・he・，　whi・h　was　m・d・t…πesp・nd　t・4σ・・gain・f・・

all　cases．

7．1Mgde翼Ac醐s麓豊磯

Mωel　acqui、iti・n　h・・been　d・・励ed・・the　m・血purP・・e・紬e　p・e・ent・y・tem・and　it・

血。，ef。，e，　waπ、nt・s・me　fu曲e・illu・廿ati・n．1・h…e・three・diffe・ent・et・・f血st・nces　t°

outline　the　pe㎡formance　of　the　system．

7．LI　P亙鋤e　ModeH

7．1．1．a　I叩戚亙mages

F。，the、equen・e・f血put　im・ge・in　Fig・7ユー7・11，the・rig血a1・imag・is　sh・wn・n　the　le負・

t。血e・right・fit血e　dec・mp・・iti・n・e・ult・and　the・e1・ti・n・1　n㈱・kr

●

N2

m3

　　Nl

m4

N1
31＼

N2？N3
2↓

N4

Figure　7．1：Example　I：hlput　1
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　　　ノV5

／1＼

N8　／V6　N9
　　　51

　　　2V7

Figure　7．2：ExampIe　I：Ilnput　2

　　　Nl1

／↑＼

ハ「13　　NIO　　1＞14

　　　4

　　　N12

Figure　7．3：Example　I：Input　3

N15

虚

店

Figure　7．4：Example　I：Input　4
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ノ＞18

i6

N19

2▽20

Figure　75：Example亙：Input　5

　　　1＞21

1＞25　　N22　　N24

　　　4

　　　2V23

Figure　7．6：Example　I：hlput　6
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　　　N26

／1＼
ノ＞30　　1＞27　　1▽29

　　　2・l

　　　N28

Figure　7！7：Example　I：Input　7

　　　2V31

／↓＼

2V34　　N32　　ハ「35

　　　・・l

　　　N33

Figure　7．8：Example　I：Input　8
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　　　　　　N36

1＞39　N41　N37　N40　1V42
　　　　　　291

　　　　　　N38

Figure　7．9：Example　I：Input　9

　　　　　　N44

N47　　1＞46　　N43　　1＞48　　2V49

　　　　　　・・l

　　　　　　N45

Figure　7．10：Example　I：llnput　10

●

　N54
m55

N51

N53
@　N56

　N50

m52

　　　　　　2V50

Y／21NX＼
N55　　N54　　1V51　N53　　1＞56

　　　　　　4・i

　　　　　　　2V52

Figure　7．11：ExampIe　I：Input　11
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7．1。1．2　Generaiizat重o賦

Gen。，alizati・n　p…eeds　sequenti・Uy，　acc・・d血g　t・the血put　sequence　in　the　p・evi・us　sec酋

tion。　As　there　are　1　1　input　images　and　the　first　input　is　automatically　promoted　to　a　concept，

gene・alizati・n　i・d・ne血10・t・p・．　Whil・the・intermedi・te・t・p・hav・be・n　skipPed・血e

list　of　matched　nodes　and　links　is　shown　in　Fig．7．12，　while　with　the　resulting　topological

generaliZation　is　shown　in　Fig．7．13．

　　　　　　　　　　　Node　1，5，11，15，18，21，26，31，36，44，　and　50トNode　l

　　　　　　　　　　　Node　2，6，10，16，19，22，27，32，37，43，　and　51←Node　2

　　　　　　　　　　　Node　4，7，12，17，20，23，28，33，38，45，　and　52卜Node　4

　　　　　　　　　　　Node　8，14，24，29，34，41，46，　and　53←Node　8

　　　　　　　　　　　Node　9，13，25，30，35，40，48，　and　54トNode　g

　　　　　　　　　　　Node　39，47，　and　56トNode　39

　　　　　　　　　　　Node　42，49，　and　55トNode　42

　　　　　　　　　　　Lh止2，5，12，13，15，17，21，25，29，40，　and　41トL血k　2

　　　　　　　　　　　Link　3，6，11，14，16，18，22，26，30，39，　and　42トLink　3

　　　　　　　　　　　Link　7，10，19，23，27，33，35，　and　43←L血k　7

　　　　　　　　　　　Link　8，9，20，24，28，32，37，　and　44トLink　8　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　．

　　　　　　　　　　　Unk　31，36，　and　46←Link　31

　　　　　　　　　　　Link　34，38，　and　45トーLink　34

　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．12：Example　I：Matched　nodes　and　1inks

　　　　　　　To　add　some　fUrther　explanation，　node　N　I　corresponds　to　the　main－wing，　while　N2

。nd　N4，tand　fb，　the　fu・e1・ge　and　the　t・il－wing・，　re・pectiv・ly・The・em・ining　n・d・・all

・・鵬・p・nd　t・engin・・，　either　c・nne・t・d　t・山e　m・in－w血9・・t・th・血・elage・
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曜諏臥
　　　　　　　　　　　N
　　　　　　＼＼ミここ一＼＿＿

　　　　　　　　　＼、　＼こ’＼、　　＼〔老麺垂、

　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　、　　　　　　　　、、　　　　　　　ノ’　　！　　　　　　、

　　　　　　　　　　　　　＼　　　＼　　　，〉〈／！　　　、＼

　　　　　　　　　　　　虚麺硲ζγ／へ面遡婁＼

　　　　　　　　　　　　　　　　　｝、＼　．〉ぐ、＼　！／　、、　　　、

　　　　　　　　　　　　　　　　　；　。x、’、　♪〈　　　＼　　l

　　　　　　　　　　　　　　　　　l／　曜騒画輩＼　　　l　　l

　　　　　　　　　　　　　　　　　l／　　　　　　　Sl　　　　　、　　　　　　竃　　　　　1

　　　N39　　　　　　　　ハ「8　　　　　　　、　N2　　　　　　　　　1＞9’　　　　1＞42

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　博　／

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N4　　　　　　／V3

　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．13：Example　I：Stnlctural　generalization

　　　　　　As　becomes　clear　ffom　the　above　generalization　results，　besides　the　concept　of　a

P1、ne加・ub・・n・ept・，ea・h・efeningt・・nev・hdtyp・・fplane・h・∀・beenidenti丘ed・r「he

hie・a・c疽ca19・・up血9・Pa・ng　th・・e・ub・・n・ept・，　identi且e・the・ubc・ncept　PLANE1・曲e

least　common　fact曲other　words，　for　an　ins伽ce　to　be　rec　ognized　as　a　plane，　it　should

at　least　consist　of　segments　N1，　N2，　and　N4，0r　of　the　main－wings，　the　fuselage　and　the

tail－wingS．

7。1．L3　Generalized　Pred童c蹴es

in、Fig．．7．14，　a　9i・phi・・ep・e・ent・ti・n・f　the　generalized　p・edi・ate・is　sh・wn・Especi・11y

n。tew・nhy　i・the・diffe・ence・between・link・・1・and・4・n・n・h・nd・nd・the・the・1血k・・n　the
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other　hand．　As　can　be　seen　fヒom　the　Iist　of　matched　nodes　and　liliks，　both，　link　1　and　4　have

never　b㏄n　matched．　The）r，　therefore，　remained　unchanged　du血g　the　whole　generalization

proces　s．　Tlhe　generalized　predicates　of　the　other　links　have　not　on　Iy　grown　in　amplitUde，

but　some　of　them　have　been　spread　out　or　even　have　a　distinct　bimOdal　characteristic．

127



L帥gth

Hidth

Oirtietion

國　　u畝㎜・2 Fro隅 ； 2 To ； 4

Lo瞬9しh

附dしh

D三肥Cセ沁n

Ecc唇ntric期

國　　u醜㎜・3　　F・鳴・ 和、2　　　　　［亟｝　u泳㎜・4　　F剛三 To：3

しor旧th
し帥9噛

蹴d餓
日i戯h

Bir℃ct1㎝

@」

D1r8ction

εccon七rlcitg
Ecc◎nしr10鞠

画 urlk㎜8 3 7 Fro絢 3 1 了o ； 8 團 Unk ㎜
； 8 Fro隣 ： 1 To ： 9

し㎝gth
Long噛

凹idヒh
嵌dしh

Dtreoヒion
頂閏cもion

Ecc㎝七rIci鞠
Ecσon帆oitピ

國 しi泳n醐：ヨi Fr㎝ ； 1 τo：39 國　　u畝㎜・馴 Fro隣 ： 1 τo ； 42

L酎1g由
Length

闘idth
田dしh

Pir6cUon
Pi陀cヒlon

Ecc8n亀r重o鞠
Eccontr五c鞠

Figure　7．14：Example　I：Generalized　predicates
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7．1。1．4Ex幽翻io皿s

The　verl）al　description　of　the　generahzation　results，　in　Fig・7・15，reveals　that　the　fbur　engines

can　be　g・・uped　t・9・the・．・They　d・n・t・nly・ha・e　th・fe・tu・e・fbe血9・fequ・1　siZe・but　they

。，e’
@f。und　t。bep・・allel・・w・ll．　Fu曲・㎜・・e，　them・血一w血9・a・e　f・und　t・　be　P・・all・1t・the

tail－wingS．

There　is　l　group・

Group　G－1　consists　Of　elements　N－8，　N－39，　N－42，　and　N－．9

　　which　are　Of　same　size　and　para］－lel　to　each　other．

Elements　N－3，　N－2，　N－4r　and　N－1　do　not　beユong

　　to　any　qroup・

Eユernent　N－1　is　parallel　to　N－4　and　of　same　width

　　as　N－4．

Element　N－4　is　at　a　right　angle　to　N－2　and　of’same

　　length　as　N－3・

Element　N－2　is　paraエエel　to　N－3，　and　G－”1・

Eユement　N－3　is　parallel　to　G－1　and　of　same　length　as　G一ユ．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．15二Example　I：Verbal　description

　　　　　　The　semantic　network　representation　that　was　used　for　obtaining　the　abeve　expIa－

nation　is　shown　schematically　in　Fig．7．16．　Certain　relations　tha．t　were　extracted　fbr　the

semantic　network，　as　for　instance　the　D】R－RIG　relation　between　the　main－wings　and　the

f・u・engines，・hav・n・t　been・u・ed　fb・th・ve・b・1　de・cripti・n・Thi・is　d・ne　in・・de・t・keep

the　description　simple　and　easy　to　understand・
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　EQL・SIZ

　DIR－PAR

圃〔翻

画〔XIIil）

　　　　　　　　　　　D】〔R。RIG：，一’一一　，．　．．

　　　　　　　　　　　　　　　、＼、　　　　　　　／；・：　DIR’PARノ’EQレwm

　　　　　　　　　　　　　　　、・、　　　　　　，／／’　／　1　　／

　　　　　　　　　　　　　　　＼＼　’虹圃・！1／．’一・

　　　　　　　　　　　N－1　　篭　　　　　　　　　　　　　　　　　　N。4
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N－2　　　　、　N－3　　　・、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　rし　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　も　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　も　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　隔
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　s　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　N
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　＼DIR．PAR　’EQL－mm

　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．16：Example　I：Semantic　network

7。L2　P亙鋤e　ModeH亙

The　second　set　of　instances　shows　different　rypes　of　planes．　Although　only　fbur　instances

are　used，　shown　in　Figs．7．17－7．20，　the　generalization　appears　d漁cult，　due　to　the　widely

changing　fbatures　of　the　instanceS・

7。1。2。1　　】【nput　Images

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　2V1一π→N5

　　　N4

m2

@　N

N1

@　　3
m5
m6 ．zV2　　N6－一一』一〉ハ「7　　N3

　　　　　　　　6

Figure　7．17：Example　H：lhput　1
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　　　　　N8

N14　　N15　　　　7＞13　　7＞16

Figure　7．18：Example　H：Input　2

2V20

27

グ3　24XX
N19　　　　　28　29　　　　　N17

1V21』今N22

Figure　7．19：ExampIe　H：input　3
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　　　　　　　　　　ノV23

ハT24　　N26一翫1V27　　1V25

36

N28　　　　　　　　　　　2V29

Figure　7．20：］Example　II：Input　4

7．1．2．2　GeneraR量瓢鍾量OR

Gene，alizati・np…eed・血th・ee・tep・，　acc・・d血gt・Fig・7・21・lead血gt・th・fin・1・・ncep加・1

獄etwo】ピk　as　shown　below．　Tracing　the　matched　nodes　back　to　the　input　images　reveals　that

N1、nd　N4・・πe・p・nd　t・th・釦・elage，　N2・nd　N3・・rresp・nd　t・the　m・in－w血9…nd・・

。n．　Ag・in，　it　i・p・ssible　t・id・ntify・・m・derived・P・貢i・1・・ncept・…πe・p・nd血g　t・v・1id

・ep・e・ent・ti・ns・f・・apl・ne．　T・・keep・the・ep・e・ent・ti・n・㎞Ple・th・・e　p・賞i・1・・ncept・have

been　skipPed　here・
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Node　l　and　18←Node　l

Node　2，9，19，　and　25トーNode　2

Node　3，10，17，　and　24トNode　3

Node　4，8，20，　and　23トNode　4

N・de6・11・22・and26トN°de6
J瀕殊＝＝＝一一一一一一一一一

Link・5・19・　32・　and　38　F　L’nks @l＼涛1、　N61＼・N7　Nl／

謡：墓：i］：1欝謙1　　＼袖罵／／

L血k8and　26卜一L血k　8　　　　　　　　　　　　　　　　　　＼N　14　　1＞15　　　　　　，　N　16　　N13

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　　　　　　　　　　　　　　　　　ノ’
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　り’
L辻ik　9　and　30トL血k　9　　　　　　　　　　　　　　　　　、一・一一一’

Lin］（10　and　27トLink　10

Link　14　and　37トL㎞k　14

L血k13　and　36←Link　13

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．21：Example　I【：Generalization

　　　　　　Alth。ugh　the・e・ult血9・・ncep加・1netw・蜘Pea・・t・bethe　c・rrect・9・ne・alizati°n・

the，e　i、。nep，。blemth・t　can　be　f・und　by　tracing　the　li・t・fm・tch・d　n・d…N・mely・n・des

N28、nd　N29，　th、t　i、，　the　tw・・ng血…fth・f・urth・in・tance，　h・v・been　m・t・h・d　t・n・de・

N13・and・N16，。e、pe・tively．　L・・㎞g　at　the・ec・nd・in・t・nce・evea1・that　th・・e　tw・n・des

a，eb。th　a枕achedt。　the・right・m・血一w血9・nd，　h・nce，　th・・ymmetry　h・・n・t　b・en・ec・gnized・

The　rea、。n　f。，　thi，　mi，m。t、h　i，　the・f・11・wing．　A・can　be・een・fr・m　the・el・ti・nal　n・tw・rk

of　the　fourth　instance，　nodes　N24　and　N29　share　a　co皿ection．　This　co皿ection　amounts

t。say血g　th・t　b・th　engine・canbe・ttach・d　t・the・amema血一w血9・in・dditi・n・the　angles
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and　the　width　relations　between　N240n　one　hand　and　N28　and　N290n　the　other　hand

resemble　the　sitロation　of　the　right　main－w圭ng　of　the　s㏄o蕪d　instance，　this　mismatch㏄curs．

The　actUa1　reason　can　therefore　be　traced　back　to　the　decomposition　of　the　fourth　instance．

7。L23　Genera盈蓋zed【Pre“蓋c滋es

As　the　resulting　conceptual　network　is　quite　complex，　here　I　only　show　some　generalized

predicates　hl　Fig．7。22．　They　i㎞clude　the　relation　between　the　tai1－w圭ngs（1血k　1），　betweel1

血ema血一w血9・（蝕6），　and・th・・elati・n・b・tween止e釦・elage　and血e　tw・m・in－w並9・

（link　8　and　9，　respectively）．　In　all　of　those　hnks，　the　d辻ection　predicate　has　either　been

spread　out　or　show＄　a　bimoda1　characteristic．　This　shows　the　widely　varying　angles　of　the

main－wings　and　the　tail－wings　of　the　instances，

匝1　“rk－・・　F・㎝・・　　了・・7　　　國　 L・nk・mu・6　F鵬・2　　T・・3

幽しo㎎th L㎝gth

搬dth 日idth

班r㏄t重㎝ n配mot重on

E㏄㎝しP二ci七9 Ecoonい医c靭

幽L㎝9しh bh9蜘

翫dしh 闘1dth

Pim㏄重㎝ 9二rgoし五㎝

E㏄ontr1c鞠 εcc零ntr二c塊

國　 ・・醸一・9　F・・…　　　T・・2　　　［姻　U醸一9　F駕i　　T・t3

Figure　7．22：Example　H：Generalized　predicates

7．L2．4　　Explanatio】【1s

The　verbal　description　fbr　this　example，　shown　in　Fig．7．23，　is　not　able　to　capture　any

grouping．　This　can　be　understood　by　noticing　the　widely　changing　instances，　which　do
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not　allow　for　comm6n　features　to　emerge　strongly　enough．　Neve曲eless，血e　relations

of　particular　importance，　Hke　the　dh・ection　relations，　have　been　captured・　Funhermore・

the　widely　spread　direction　predicates　have　now　been．　translated　in亡o　variable　directions．

Although　this　is　not　correct丘om　a　semantic　point　of　view，　the　generaHzed　predicates　clearly

show　such　a｛tlend．

Eユement　N－1　is　paxaUel　to　N－4　and　Of　same　w⊥dth

　　as　N－16r　N－6，　and　N－7。

Eユement　N－7　is　parallel　しo　N－3　and　of　same　length

　　as　N－6．

Elernent　N－6　」．s　at　▽ariable　angle　to　N－4，　and　N－7。

Element　N－2　is　at　variable　angle　to　N－1，　N－4，　and　N－3．

Eエement　N－4　is　parallel　t・N二13　and・f　same　width

　　as　N－15．

Element　N－5　is　at　a　right　angle　tO　N－4，　and　N－1．

Element　N－3　is　at　variable　angle　to　N－1，　and　N－16．

Element　N－13　is　Of　same　size　as　N－16．

Eユ．ement　N－－14　is　paraユlel　to　N－－15　and　of　same　lenqth

　　as　N－16．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．23：Example　H：Verbal　description

　　　　　　The　semantic　netwofk　representation　fbr　this　example　is．rather　c　olnplicated　and

badly　st則ctured，　as　shown　in　Fig．7．24．　From　this　representation　it　is　quite　difficult　to

see　what　relations　are　important，　a　fact　that　is　also　mirrored　in　the　above　description．

Nevertheless，　the　important　relations　have　been　captured．
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　　　　＼．］双．PAR　　　　　BQレIEN／　　　　　　　＼eQレsu

Figure　7．24：Example　H：Semantic　netwo士k

7．笠．3　Too亙Mode蓋

The且nalex・mple・f・・m・delacqui・iti・n・h・w・血e　gen・・aHzati・n・f・dyn・㎡cally・h鋤ging

shape．　The　sequence　of　the　pair　of　tongs　hl　Figs．7．25－7．28　shows　an　mcreasmg　openlng

angle，　together　with　changes　in　direction　and　size．

7．1．3．1血P亘1t　l鵬ges

N5
8↑＼

ノV1－N3
51×↓1

1V2－N4　　　　　4

Figure　7．25：Example皿：Input　l
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Figure　7．26：Example　IH：hput　2

　　　　　　　N14

　　　　　　　N13

　　　　　　　　　　　12

　　　　NIl

Figure　7．27：Example皿：111put　3

N16

　　　　　　　　　　　　　2

N17

Figure　7．28：Example皿：111put　4

1＞10

1V6一ノV8

13
ｫ×↓9

N7－1V9　　　　　12

N15

23

2＞11－N13

・・

ｫ×11，・

1V12一ノV14
　　　　　19

N19

3・

2V16－N18
28
堰~11・・

N17－N20　　　　　27

7。1．3．2　Gene臓盈iz裂髄o】阻

The　gene・ahzati・n・e・ult・in　Fig．7・29・eveal　th・t・11・in・t・n・e・h・ve　been　m・tched・・m齢

plet・ly．・lti・the・ef・・en・tp・ssiblet・identifY・any・P・rti・1・・n・ept・血thec・nceptualnetw・「k
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Node　1，6，11，and　16ト・Node　l

NOde　2，7，12，　and　17トNode　2

N。de3，8，13，and　l8←N・de3　　匝互望、－

N。de4，9，14，、and、2・胴e4　　賦ここミ：こ＼、
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　、　、　　、　、、　　　　、、

N・de・5・1・・15・・nd　19トN磁e5 @　　’、＼’N5＼、＼、

慧1：鷺盤1櫨　　　　＼11ヌヱノ

Link　5，13・20・and　28　F　Link　5　　　　　N27N4

Link　6，14，21，and　29トLink　6

Link　7，15，22，　and　31トLink　7

Link　8，23，　and　30トLink　8

　　　　　　　　　　　　　　　　　Figu・e　7．29・Example皿：Gene・a伽ti・n

7．1．3．3　Genera亙量zed【Pred童cates

M。，e、inte，e、t血gth。nth・・伽c加・al　gene・aHzati・n　i・血e　gene・ahzati・n・fth・g・ne「alized

P，edicate、，assh・wn血Fig．・7．3・・Especi・nyn・tew・油yi・血espread血9・ut°fthedi「ecti°n

P，。dicate、。f駄・5and6．　G・ingbackt・血e血・t・nce・sh・w・血・tth・・e臥sc°πesp°ndt°

血efelad。n、between・th，handle・and・between・the・upPe・h・ndleand血epiv・t・・espectively・

Cle、，1y，止i、曲。rs血echange・f・directi・n・・cau・ed・by・pe血gthep・廿・ft°ngs・°nthe

。出e，h孤d，血e・directi。np，edicate・・雌s　2・nd3haveh肛dly・h・nged・㎞Ply血gthatthe

d辻ection　between　segments　N2，　N3，　and　N5　is丘xed．
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雌し鮪9しh L㎝9甑

国象dしh H1dth

nirooti㎝
班「曾c七iゆn

Ecc㎝trici七ヨ EcoentrIoi㎏

匝】　撚蹴・・　隔β　　了・・4　　　國　 L・・“t－・2　F・・・・…s　　τ・15

出しeng七h L◎ngもh

日1枇h 日1dしh

B主rec七i㎝ 撫ρacuo員

㎞しr二〇鞠 Eco3腕踊cltg

圃　 ・・nk・醐・3　・鵬・2　　T・・3　　　國　 ・・庶一・・　F駕2　　τ・・4

蝶し㎝gth し㎝gth

樋idth 蹴dth

Dir鴇cセion Ei閏ction

E6conヒric1tg 鹿㎜tric鞠

國　 鰍一・5　F…：・　　T・・2　　　［亟】　・trl・　nv…e　F鵬ロ　　・。；3

幽し㎝9七h しongth

聞1酷h 回idth

D重roc七ion n三roctlon

Eocon七rユc蕊tg EccenセrioIし9

團　 嚇㎜・プ　F・㎝・・　　τ…　　　　［亟］　・t・“c－・8　F・・・・・…t　　…5

Figure　7．30：Example】皿：Generalized　predicates
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7。L3．4　　Exp］anations

In　this　case，　illustrated血Fig．7．31，the　variable　direction　group圭ng　that　was　found　is　more

th。n。dequ・te，・lth・ugh　it　did　n・t・perfe・tly　．identify　the　9r・up・・n・i・t血9・f・lem・nt・N－2・

N．3，and　N－5．　It　migh伽・・guable　whethe・the　c・n・甘・血t・f…rec・gni・ing価・bility・a・e

tOO　StriCt　in　thiS　CaSe．

There　are　2　qroups　which　have　variable　anqle

　　with　respect　to　each　other・

Group　G－1　consists　Of　elements　N－2，　and　N－3．

Element　N－2　is　of　same　size　as　N－1・

Elelnent　N－3　is　at　a　right　anqle　to　N－5　and

　　of　same　width　as　N－4。

Group　G－2　consists　of　elements　N－4，　and　N－－1。

Elernent　N－4　is　parallel　to　N－5　and　of　same

　　size　as　N－5．

Elernent　N－1　is　paralle二L　to　N－5　and　of　same

　　width　as　N－5，　and　N－4．

Element　N－5　does　not　belong　to　any　grOup・

Element　N－5　is　of　same　width　as　N－2．

　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．31：Example皿：Verbal　description

　　　　　　Due　to　the　missed　attributing　of　segment　N5　to　group　1，　the　derived　semantic

netWork　in　Fig．7．32　shows　a　sy㎜e卵that　cannot　be飴und舳e　instances．　However，

this　・ymmetry・i・・nly　s伽・tu・a1，・nd　l・・king・t　the　actu・l　p・edicates　reveals　s・m・・f　th・

real　structure　of　the　pair　of　tongs・
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N－2　　　　　　　　　　　　　　　　　N－1

　　　　　　　　　　　　　　　EQレWID

　　　　　　　　　　　　EQレWID

N－3　　　　　　　　　　　　　　　　N－4

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　EQL－W∬）
－　　　　EQレWID　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Dπ～亭PAR

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　EQレsrz

　　　　　　　　　　　　　　　　DIR－RIG　　　　　　　　　　　D皿一PAR．

　　　　　　　　　　　　　　　　N－5

Figure　7．32：Example　M：Semantic　network

7。1．4　　D蓋scuss量o瞼

The　three　examples　presented　hl　the　context　of　model　acquisition　outline　the　basic　per－

fbrmanc60f　the　proposed　system．　We　can　try　to　analyze　those　examples　from　the　fbur

viewp・int・・fde・・mp・・iti・n，　m・t・h血9，　gene・alizati・n，・ndexplan・ti・n・which・・rr・・p・nd、　　　l

to　the　fbur　main　stages　of　the　system．　Decomposition　appears　to　yield　goOd　results　in　almost

all　cases．　While　no　important　details　have　been　missed，　almost　no　superf【uous　segmellts

were　extracted　either．　The　biggest　problem　with　decomposition　appears　to　be　that　hl　some

ca、e・the・h・pe・f　the・rig血al　detail　w・・n・t　cap加・ed　weU・Thi・i・；f・r　instan・e・・h・wn

in　the　extraction　of　some　of　the　engines　of　the　planes，　whose砒ection　and　width　vary

too　much．　The　result　of　the　matchng　appears　reasonable　as　welL　The　only　mismatch

detected　was　the　matching　of　the　engines　as　explained　ill　the　second　example．　Of　course，

such　a　mismatch　could　be　overcome　by　employing　symmetry　constraints．　However，　how

to　extract　and　deal　with　symmetries　has　not　been　addressed　and　remains　and　open　problem．

A・f・・gen・・alizati・n，　we・can・e・t・ict・the・di・cussi・n　t・th・g・ne・alizati・n・fthe　p・edicat…

a・t・P・1・9ical・gene・alizati・n　i・adi・ect・ut・・me　gfthe　mat・hing・lt・might・be・de・i・able　t・

introduce　some　fUrther　generalization　operators　on　generalized　predicates．　For　ihstance，血

the　case　of　the　direction　relation　between　the　handles　of　the　pair　of　tongs，　the　generaHzed
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predicate　shows　a　t血nodal　characteristi（）“In　accordance　with　generally　used　generaliza－

tio且heuristics，　it　might　be　of　advantage　to　smooth　out　those　modes・　FinaU》㌧although

explanation　is　helpfUI　in　some　cases，　general1》㍉its㎞plementation　seems　too　weak　to　give

reasonable　results，　especially　for　more　complicated　scenes　with　few　instances．　B　esides，　the

transfbrmation　of　the　relational　network　into　a　semantic　netwαk　r弓preselltation　rehes　oぬ

some　preset　thresholds，　for　instance　fbr　the　extraction　of　variable　direction　predicates（see

Section　6．2）．　It　s㏄ms　that　th◎se　thresholds　are　rather　difficult　to　set　in　a　genera1　context．

　　　　　　Although　several　problems　are　rema㎞＆the　obtahled　results　are　accurate　and

reliable．　Esp㏄ia11》㌧the　second　example　emphas捻es　the　actual　possibilities　of　the　approach．

It　seems　that　at　least　fbr　the　acquisition　of　models丘om　binary　images，　the　chosen　approach

gives　the　expected　results・

7。2　H童erarchica蚕C亙asster蓋麗9

Hierarchical　clustering　refers　to　the　abstraction　that　becomes　possible　du血g　generalization

（see　Section　5．3）．　Clearly，　such　a　clustering　cannot　be　unique，　but　it　can　still　be　used　to

identify　common　structures　among血s伽ces．　The　used　set　of　instances，　which　are　shown血

Fig．　7．33，　have　a皿been　acquired　from　a　real　Gothic　font　through　scaling　and　rasterizatio血．

The　resuking　hierarchica1　abstraction　is　outlined　in　Section　7・2・2・FinaUy，　in　Section　7・2・3，I

wM　show　some　resulting　panial　concepts　that　are　derived　as　building　blocks　of　the　instances．
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72。璽　　亙醜褻》眠重亙鵬2しges

KAN　l　　　　　　　　　　　KAN2　　　　　　　　　　　　KAN3　　　　　　　　　　　　KAN4

KANs　　　　　　　　　　　　KAN6　　　　　　　　　　　　KAN7　　　　　　　　　　　　KAN8

KANg　　　　　　　　　　　KAN　10　　　　　　　　　　　KAN　l　l　　　　　　　　　　KAN　12

　　KAN　13　　　　　　　　　　　　　　　KAN　14

Figure　7，33：Hierarchical　cluste血g：input　shapes

7．2．2　GeneraRizat置o脆

The　actual　ordering　of　the　input　sequence　is　accordj血g　to　Section　7．2．1．　in　the　generaliZed

representation　in　Fig．7．34，　the　instances　have　been　reordered　in　order　to　clarify　the　obtained

results．　The　ffamed　entries　refer　to　the　instances，　whereas　the　other　entries　refer　to　derived

partial　concepts．　For　the　sake　of　sirnplicity，　the　relational　network　layer，　together　with　all

colmections　to　it，　has　been　left　out．
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7．2．3　Pa戚ね藍Concepts

It　i・p・ssible　t・identify・numbe・・f　te㎜血al　n・de・，・・tem血al・partial・・ncepts・血出e

P・eced血g　hierarchical　gene・alizati・n』L・・e　n・d・・can・be・c・n・ide・ed　as　exp・ess血9血e

basic　buiding　l）locks　of　the　instances魚ey　represent・　The　terrninal　parほal　concepts　are

shown　in　Fig．7．35．　As　a　s㎞plification，　those　parts　of　the　instances　that　first　corresponded

t・the　pa貢ia1・・ncept・a・e　sh・wn　he・e．　As　s・酪ub・equent　gene・alizati・n　t・・k　place・出e

actual　relations　are　more　generally　valid　than　the　shown　examples　impl》へ

　〔＝：：＝：＝コN5

〔：＝＝＝＝丑，6

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i
N4　　　1　　　　　　　　　｝

Figure　7．35：Hierarchical　clustering：Terminal　concepts

　　　　　　The　panial　concepts　in　Fig．7．36　are　not　termina1　nodes　of　the　hierarchical　clustering・

Nevertheless，　they　express　some　important　aspects　of　the　represented　instances．
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N1

3

N6

N1

N6
2

3 5　4

3　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　4

Figure　7・36：Hierarchical　clusterin9：Partial　concepts

　　　　　　One　of　the　basic　and　meanilgfUI　bu麺ding　blocks　is　C－1，　which　contributes　to

instances　KAN　1，　KAN2，　KAN3，　KAN7，　KAN「8，　KAN9，　and　KAN　10．　The　illustration　of

σ1ill　Fig．7．36　is　actually　somewhat　misleading，　as　segment　N6　has　consistently　been

me㎎ed　with　longer　segments．　The　real　partial　concept　C－！would．therefbre　look　s㎞丑ar　to

C－9．It　is　C－9　which　forms　the　basic　building　block　for　cohcepts　KAN4，　KAN6，　KAN　12，　and

K13．　Clearly，　partial　concepts　C－1　and　C－6　h血itively　repreSent　the　same　basic　str　lcture．

The　representatiort　of　KAN　12　by　C－9　deserves　some　more　comments．　C－9　is飴und　to　stand

fbr　the　uPper　part　of　KAN　12，　a　correspondence　that　is　rather　counter　intuitive．　HoWever，

the　vertical　stroke　of　C－9　was　matched　to　the　right　vertical　stroke　of　KAN12，　leading

to血is　correspondence．　A　geometrically　nice　relation　can　be　fbund　between　KAN7　and

KAN9，　the　latter　being　made　up　of　KAN7　and　C－35，　however，　this　relation　is　not　intUitive

丘om　the　ordinary　theory　of　Kanji　configuration．　The　relation　between　KAN5　and　partial

concept　C－27　can　be　understood　by　conside血g　the　relational　illvariance　of　the　employed
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representation．　A　problem　s㏄ms　to　manifest　itself　by　the　correspondence　of　C－12　to

KAN8．　As　only　relations　between　pairs　of　segme耐s　are　considered，　segment　N5倉om

partial　hlstance　C－12　gets　matched　to　the　middle　olle　of　the　three　horizontal　segmen重s　in

the　upper　part　of　KAN8．　Therefbre，　alth◎ugh　locally　the　matching　is　consistent，　globaI

consistency　is獄ot　compIetely　ensured．　Filla11y，　instances　KAN　l　and　KAN　10　are　actually

the　same　character．　This　can　be　seen　in　the　fact　that　KAN　l　fUIly　represents　KAN10．

7。2．魂璽）重sc鵬s董o醜

　　　Hierarchica1　clusteing　differs　ffom　conceptual　clustering　in　that　instances　are　represented　in

　　　te㎜s　of　buil伽g　blocks．　Whereas　in　c◎nceptual　cluste血g　instances　are謬ouped　in　respect

　　　to　their　similarities　with　some　predefined　class，　in　hierarchical　cluste血g，　a　grouping　is

　　　obtained　by　analyzing　each　instance　in　terms　of　its　decomposition．　As　the　main　purpose　of

　　　the　present　system　is　the　learni孕g　of　concepts，　hierarchical　cluster並g　can　at　most　be　regarded

　　　as　a　by－product，　and　it　should　be　viewed　in　that　context．　First，　hierarchical　clustering　is

　　　not　stable　under　the　ordering　of　the　instances．　This　means，　if　we　shu鐙e　the　ilstances，

・　the　resulting　hierarchy　might　not　be　the　same　anymore．　This　instability　is　cIosely　related

　　　to　the　non－uniqueness　of　the　clustering．　Nevertheless，　the　cluster辻1g　might　be　usefUI　fbr

　　　recognizing　new　instances　based　on　partial　characteristics　they　share　with　some　concept．　　　　　噛

　　　　　　　　　Although　most　of　the　clusterings　in　Fig．7．34　make　sense　ffom　a　geometrical　point

　　　of　view，　they　are　by　no　means　a　model　for　human　character　learning．　Anybody　somewhat

　　　familiar　with　Kanji　characters　could　not　do　much　with　the　cluste血1g　in　Fig．7．34．　For

　　　instance，　the　instantiation　of　KAN　12　by　KAN6　seems　to　be　far　fetched．　On　the　other　hand，

　　　most　of　the　clusterings，　not　all　though，　make　sense　from　a　geometrica1　point　of　view．　This

　　　is　because　the　system　does　not　rely　on　any　knowledge　about　the　processed　shapes，　hence，

　　　there　is　nothing　but　geometry　that　can　guide　the　clustering．

147



7。3　　Recog賊it蓋on

Recognition　as　done　here　is　based　on　the　complete　world　paradigm，　as　explained　in　Sec－

tion　2．1．　Complete　world　paradigm　means　that　we　attempt　an　interpretation　of　the　irnage　or

scene，　rathe曲an　recognition．血｛my　case，　inteΦretation　is　based　on　previous㎞owledge，

or，　in　our　case，　on　previously　acquired　concepts．　For　Mustrating　the　asp㏄t　of　reco9孤i－

tion，　two　different　concept　data－1）ases　have　been　used，　the　resulting　examples　are　shown血

Sections　7．3．1　and　7，3．2，　resp㏄tively．

　　　　　　Recognition　is　very　similar　to　matching，　as　has　been　described　in　Chapter　4．　There。

f（）re，　tぬe　part　of　the　data－base　that　matches　the　instance　best，　can　be　viewed　as　standing

for　the　concept　the　i　lstance　belongs　to．正f　no　satisfactory　match　can　be　found，　then　we

either　explain　the、instance　in　term80f　partial　concepts，　that　is，　concepts　that　have　been

instant五ated　partially　only，　or　the　instance　is　judged　to　be　non－recognizable　or　to　belong　to、

some　concept　that　has　not　l）een　leamed　yet．　For　a　comphcated㎞age，　it　is　possible　to　group

the　i　lterpretations　so　as　to　find　an　image　interpretation　that　is　globally　optimal．　Globally

opt㎞al　means，　that　the　i　lte荘）retation　is　able　to　explain　the　biggest　number　of　segments．

This　i　lterpretation　has　been　termed　the　most－likely　image　interpretation．

7。3．1　　Tbo避s

The　firsl　example　uses　a　simple　data－base　consisting　of　four　tools　only，　as　shown　in　Fig．7．37．

The　resulting　conceptual　netwo】：k　fbr　the　database　is　shown　in　Fig．7．38．　T㍉vo　exper㎞ents

are　shown　in　Sections　7．3．1．2　and　7。3．1．3，both　consisti　lg　of　an　occlusion　scene　of　different

complexity．

7。3．1。1　D裂訟Base　　　　　　　　　　　　　　　　　　　’

The　input　shapes，　together　with　the　resulting　data－base　used　fbr　recognition　is　shown　below．

As　there　were　insu茄cient　similarities　found　du血g　matching，　the　relational　netwotk　consists

of　th「ee，　disj　oint　parts・The　hammer　has　been　matched　to　the　pivot　and　the　upPer　j　aw　ef

TOOL2．　This　is，　admittedly，　not　a　very　intuitive　correspondence，　however，　it　appears
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reasonable　from　a　stmctUra1　point　of　view．

Figure　7．37：Recognitiol1：Input　shapes

　　　　魎鐵　　〔璽、　　　　　　　　　甑互憩
　　　　　　　穿1、　　　　　　　　　　ハ、　、、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ハ

　　　　　　〃1、　　　　　　　　’1、　　　、、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ll

　　　　　／1＼　ハ＼血麺塑　　ハ

1N6“Ns　l　N11「rN3／　　N2〈〒N1
＼l！×↓／　　　↓／

　　2V7学ノV8　　　　　　　　　　N4

Figure　7．38：Recognition：Generalization

7。3．1。2　　Simp璽e　Occ置腿s量o竈Sce】鵬e

hl　Fig．7．39，　the　input　shape　used　is　shown　on　the　Ieft，　whereas　the　decomposition，　overlaid

with　the　most　1ikely　image　interpretation，　is　shown　on　the　right．
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Explanations：

＝＝pt　＝＝］

圏　DRIVER　　　　　　　　　　　　　　　　　N15

題翻　TOOL2

　　　　　　Figure　7．39：Recognition：Example　1

　　　　　　The　actual　output　of　the　recognition　stage　is　shown　in　Fig．7．40．　The　most　likely

hlterpretation　is　the　one　shown　above　in　dif飴rent　shades　of　gray．　B　esides　this　inteτpretation，

different　ones　are　possible　as　well．　However，　those　h並erpretations　are　only　locally　opt㎞al

and　do　not　optimize　the　inte寝）retation　of　the　scene．　Besides　the　instantiated　concept，　the

n・des・f・the・instan・e　th・t・・e　in・t・nti・t・d　a・e　li・ted，　t・gethe・with　the…tbfm・t・h血g　th・t

collcept　to　the　instance．　The　numerical　value　at　the　end　of　each　Iine　corresponds　to　the　cost

of　the　matching．　Therefbre，　smaH　values　indicate　a　better　match．
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The　foUOwing　interpretation　of　the　scerle　is　most　likely：

　　　　COncept：　DRIVER，　工nst．　nodes：　（14　15），　Val：　13．085

　　　　Concept：　TOOL2，　工nst．　nodes：　（16　17　19　18　20），　Val：　12．678

The　foUowing　interpretations　are　also　possible：

Fully　instantiated　concepts：

　　Concept：　HAMMER，　工nst．　nodes：　（18　20）r　▽al：　13．082

Partially　instantiat二ed　ConCepts：

　　COncept；　TOOLIr　工nst二．　nodes：　（19　15　17），　Val：　12．999

Figure　7．40：Recognition：Output　fbr　example　1

7．3。L3　　CompRicated　Occ亙1毘s蚤o遡Sceae

The　next　gxample　in　Fig．7．41　shows　another，　more　complicated　occlusion　scene，　similar

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　▼

to　the　one　that　was　used　when　explaining　the　performance　of　the　decomposition，．in　Sec－

tion　3．4．　Although　the　scene　is　quite　complicated，　humans　would　not　have　any　problems　in

recognizing　the　basic　tools．
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7。41：Rec6gnition：Example　2

　　　　　　Again，　the　decomposition　has　been　overlaid　with　the　recognition　results　in　different

shades　of　gray．　This　is　shown　in　Fig．7．42．
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Explanations：　　　　　　　國　　　TOOL　1　　　　　　　　　　　　　　　　　　・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　騒翻　　DRIVER

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　圏　　HAMMER

　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．42：Recognition：Results　for　example　2

　　　　　　The　actUa1　output　frem　which　the　above　description　has　been　derived　is　given　below，

in　Fig．7．43．　Again，　besides　the　most　likely　interpretation，　several　other　interpretations　have

been　found．’rhey　correspond，　for　instance，　to　a　second　hammer　represented　by　segments
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N18　and　N28，0r，　a　rather　dif丑cult　to　explain，　partial　appearance　of　TOOL2　at　nodes　N15，

N17，　N23，　and　N28．

The　following　interpretation　of　the　scene　is　mOst　likely：

　　　　Concept：　TOOLIr　工nst．　nodes：　（26　24　16　19　25）r　▽al：　27．740

　　　　Conc∈…pt：　HAMMER1　工nst。　nodes：　（コ．4　27），　▽a：L：　28．481

　　　　Concept：　HAMMER，　工nst．　nodes：　（15　28），　Val：　28．484

　　　　Concept：　DRIVERr　工nst．　nodes：　（20　17）r　Val：　28．498

　　　　COncept：　DR工▽ER，　工nst．　nOdes：　（22　21），　Val：　28．499

The　follOwing　interpretations　are　also　possible：

Fully　instant二iated　concepts：

　　Concept：　HAMMER，　工nst。　nodes；　（18　28），　Val：　28．487

　　Concept：HAMMER，　工n§t．　nQdes：　（21　14），　Val：28．494

　　Concept：　HAMMER，　工nst．　nodes：　（19　22），　Val：　28．498

　　Concept：　HAMMER，　工nst．　nodes：　（14　29）1　Vai：　28．499

Partially　instantiated　concepts：

　　Concept：　TOOL2，　工nst．　nodes：　（23　17　15　28），　Val：　28．284

　　Concept：　TOOL2，　工nst．　nodes：　（23　17　18　28），　▽al：　28．287

Figure　7．43：Recognition：Output　for　example　2

7。3●2　　　KaL期噛童c】baL亙゜aLcters

The　second　example　uses　a　data－base　of　six　Japanese　Kanji　characters，　as　shown　in　Fig．7．44．

The　characters　used　fbr　the　data－base　can　be　considered　ideal．　This　means，　they　have　been

created　by　hand　so　as　to　represent　the　basic　structure　of　the　character，　while　leaving　out

aU　decorations　or　unneeded　details．　In　addition，　the　data－base　consists　of　characters　that

are　commonly　used　as　building　blocks　for　other，　more　complicated　characters．　The　aim　of

this　tecognition　expe血1ent　is，血erefbre，　to　recog血e　any　Kanji　character　in　terms　of　its

building　blocks．
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7．3．2．1亙）盆瞼8麗£

Basel　　　　　　　　　　　　　Base2　　　　　　　　　　　　　Base3

Base4　　　　　　　　　　　　　Base5　　　　　　　　　　　　　Base6

　　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．44：Kanji　recognition：Input　shapes

　　　　　　The　resulting　c　onceptua1　network　is　shown　in　Fig．7．45．　Evidently，　concept　dis－

c血ination　cannot　be　done　in　the　relationa1　network　anymore，　but　has　to　be　done　in　the

concept　layer．

155



趣塾蛭璽互、　　〔要塾甦璽室〕　　〔妻璽蛭璽茎、　　（夏藝曜璽亘、　　睡互、

　　　　　ll　　　＼1｛　／　　　　1ノニ！一つプ「　＼　！／

　　　　　Vi　　　’｝’、1／’／！’フ1　／／　　11レ1

　　　　　11　　1〔弔で／！ノ！／　　　tc，－t，’一）l

　　　　　　ll　　il＞≦》で／1　　　　／＼1

　　　　　　眠　　iレ／　＼1、　　　／　＼i

　　　　　　　l＼Nii6iiL．．一．一．＿一一．一，L－：　．　＿ル7｝

＼19レ　　1，ノ　＼裏　　ノ

　　　　＼6　’＞N3－L一二＞N2
　　　　　＼

　　　　　　＼

　　　　　　滞4

Figure　7．45：Ka両i　r㏄ognition：Conceptual　network

7．3．2．2　　Recogn量重量on

The　instances　used　fbr　recognition　were　all　obtained　from　a　real　Gothic　fbnt，　through

sca血1g　and　raste血ation，　and　they　correspond　to　some　of　the　instances　used　in　hierarchical

cluste血g．　Due　to　the　reality　of　the　fbnt，　many　small　details　and　especially　the　slightly

curved　strokes　pose　some　problems，　Especially　the　curvatUre　of　the　strokes　is　a　difficult

prol）lem　for　the　decomposition　stage．　The　recognition　results　are　shown　in　Figs，7．46－7．53．
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Explanations：

＝＝　＝hi［ffili　；；；

　　　　　　　　　　　　　　鰯圏　BASEl

　　　　　　　　　　　　　　　　　Figure　7．46：Ka両i　r㏄ognition：Example　l

　　　　　For　the　input　shown　in　Fig．7．46，　very　nicely，　an血stantiation　of　BASEl　has　been

found．　This　hlstantiation，　together　with　an　analysis　of　the　remahlhlg　segments，　should　lead

t・ac・mplete・ec・劇ti・n・fthe血st・nce．

The　follOwing　interpretatiOn　of　the　scene　is　most　：Likely：

　　　　Concept：BASE1，　工nst．　nodes：　（23　24　21　22），　Val：　12．408

The　follOwing　irlterpretations　are　alsO　possible：

Fully　instantiated　concepts：

　　Concept：BASE5，　工nst．　nodes：　（25　21　22）ノ　▽al：　コ．2．807

Partially　instantiated　corlcepts：

　　Concept：BASEI，　工nst．　rlodes：　（26　24　21　22），　Val：　12．524

　　Concept：BASE4，　工nst．　nodes：　（26　23　24），　▽al：　12．962

Figure　7．47：Kanji　recognition：Output　fbr　example　1
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Explanati・ns・　　　　　　　　　　　　2

圏　BASE1

Figure　7．48：Kanji　recog煎ion：Ex＆mple　2

　　　　　　Ih　this　case，　Fig．7．48，　two　illstances　of　BASEl　have　been　fbund，　although　one　only

p痂aUy．　Loo㎞g　at　the　data－base　makes　cle舳at血e血stantiation　of　segment　N27　is

quite　dif且cult，　it　is　simply　too　short．　Maybe　it　would　be　of　advantage　to　consider　the　le負

part　as　an　altogether　different　concept．

The　fOllowing　interpretation　of　the　scene　is　most　likely：

　　　　Concept：　BASE1，　工nst．　nodes：　（26　24　25　21），　▽al：　11．547

　　　　Concept：　BASElr　工nst．　nodes：　（28　22　29），　Val：　4．200

The　following　interpretations　are　also　possible：

Partially　in＄tantiated　corlcepts：

　　Concept二：　BASEI，　工nst．　nodes：　（26　24　25　21），　Val：　11．547

　　Concept：　BASEIr　工nst．　nodes：　（24　23　2］－　26），　Val：　11．684

　　Concept：　BASE4r　工nst．　nodes：　（25　21　23）r　▽al：　11．883

Figure　7．49：Kanji　recognition：Output　for　example　2
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Explanations：

圏　BASE3
　　　Figure　7．50：Kanj　i　recognition：Example　3

　　　　　　While　the　two　instantiations　in　Fig。7．50　are　correct，　it　seems　that　a　different

interpretation　in　te㎜s　of　BASEl　and　BASE4　would　l）e　more　intuitive．　However，　again　this

was　not　possible　because　segment　N22　is　too　long　to　give　a　viable　altemative　to　segment

N24　fbr　instantiating　BASE1．　As　can　be　seen倉om　Fig．7．51　segment　N22　does　not　appear

in　any　instantiation　of　BASE1，it　has　therefbre　been　pmned　du血lg　the　match　stage．
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The　following　interpxetation　of　the　scene　is　most　likely：

　　　　Concept：BASE1，　工nst二．　nodes：　（28　25　24　21），　▽aユ：　17．166

　　　　Concept：　BASE3，　工nst．　nodes：　（23　27　26　29），　Vai：　17．071

The　fOUowing　interpretations　are　also　possible：

FullLy　instantiated　concep℃s：

　　Concept：　BASE4，　工nst．　nodes：　（27　23　21　26　29），　Val：　16．791

　　Concept：　BASE6，　工nst．　nodes：　（27　24　21）、　Val：　17．279

　　Concept：BASE6，　工nst．　nodes：　（22　21　24），　Val：　17．313

Partially　instantiated　concepts：

　　Concept：BASE4，　工nst．　nodes：　（27　24　21　26　29），　Val：　17．009

　　Concept：　BASE4，　工nst．　nodes：　（26　23　29　24　2i），　Val：　17．069

　　Concept：BASE4，　Inst．　nodes：　（23　26　27　24　21）r　Val：　17．074

　　COncept：BASE1，　工nst．　rlodes：　（28　25　26　21），　Val：　17．205

Figure　7．51：Kanjirecognition：Output　for　example　3

Explanations：

麗　BASE1

圏　BASE4
Figure　7．52：Kanji　recognition：Example　4
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　　　　　　The　final　examp蓋e　in　Fig．7．48　is　maybe　the　most　successfU1　one．　Both，　BASEl　and

BASE4　have　been　identified　correctly，　and　the　rema㎞g　segments　could　either　be　treated

as　noise，　or　they　could　be　used　fbr　fUnher　analysis　of　the　instance。

The　follOwing　interpretation　of　t二he　scene　is　most　likeiy：

　　　　Concept：BASE1，　工nst．　nodes：　（23　28　21　31），　Val：　10．689

　　　　Concept：BASE4，　工nst．　nodes：　（27　26　22　24　30），　Val：　5．919

The　f。ll。wing　interpretati。ns　are　also　p。ssible：

Fu！ly　instantiated　cOncepts：

　　Concept：BASE6，　Inst。　nodes：　（21　23　25），　Val：　10．715

Partially　instantiated　concepts：

　　Concept：BASE2r　Inst．　nodes：　（29　25　23）r　Val：　10．739

　　Concept：BASE1，　工nst．　nodes：　（31　25　23），　Val：　10。758

　　Concept：　BASE4，　工nst．　nodes：　（21　29　23），　Val：　10．789

Figure　7．53：Kar噸i　r㏄ogn姫on：OutPut　for　example　4

7．3．3　　D童scussio鷺

Although　the　used　examples　are　rather　simple，　I　think　they　outline　the　possibilities　fbr

recognition　with　the　present　system．　As　in　the　case　of　hierarchical　cluste血g，　recognition

was　not　the　main　purT）ose　fbr　the　design　of　the　system　Rather，　bec　ause　of　its　similarity　with

the　implemented　matching　scheme，　straightfbrward　recognitions　become　possible．　One

maj　or　problem　with　the　examples　shown　is　that　the　used　concept　data－base　is　too　sma1L

Therefbre，　an　accurate　implementatioh　of　the　complete　world　paradigm　was　not　reaUy

possible．　An　interPretation　of　instances　that　have　not　actual　relation　to　the　used　concept

data－base　is，　therefbre，　meaningless．　Even　though，　the　obtained　results　are　usefUl，　as　in

practica1　applications　a　system　would　never　be　co㎡honted　With　objects　from　many　dif【もrent

doma血s．
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　　　　　　Obviously，　the　presented　system　does　n◎t　represent　an　altemative　to　dedica重ed

schemes　for　Kanji　recognition．　Howeve蔦it　should　be　kept　in　mind之hat£he　system。　was

developed　with　the　aim　of　concept　lear血lg．　The　above　examples　should　therefbre　be　taken

as　an　illustration　of廿1e　general　pu苅Pose　perfb㎜ance◎f　the　presen重ed　system
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CHAPTER　8

¢⑪蹴c璽腿s量⑪幽s

In　this　thesis　I　proposed　a　system　that　Ieams　descriptions　and　concepts丘om　visual　input．

Visual　input　has　been　restricted　to　b並ary　images，　a　strong　limitation　in　some　sense，　but

sdll　reasonable　if　we　consider　how　many　o句ects　can　be　su雌ciently　characterized　by　their

siIhouettes．　B　inary　images　are丘rst　decomposed　into　MACS，that　is，　maximal　approximately

convex　subparts，　whose　interrelation　is　then　extracted　and　described．　Interrelations　among

MACS　are　translated　i血to　relational　networks，　whose　basic　bu量ding　blocks　are　generalized

predicates．　Whereas　the　sthlcture　of　the　relational　network　mh・rors　the　topological　or

qualitative　aspect　of　the　input　object，　the　generalized　predicates　mi【Tor　the　quantitative

aspects．　The　actual　learning　consists　of　the　generalization．　of　two　or　more　relational　networks

into　a　conceptual　netwo】rk，　where　the　conceptual　netwαk　can　be　understood　as　giving　a　class

description，　covering　all　the　acqu辻ed　instances．　Finaily，　based　on　the　obtained　conceptuaI

network，　a　very　simple　explanation　in　natural　language　becomes　available．　This　explanation

serves　a　twofbld　purpose：丘rst，　it　allows　fbr　a　better　evaluation　of　the　obtained　results，　and

s㏄ond，　the　gap　between　man　and　machine　can　be　partially　bridged．

　　　　　　Lately，　research　on　inductive　learning　has　concentrated　on　so－called　constructive

induction　systems［36】，　which　include　mechanisms　for　generating　new，　more　relevant　de－

scriptors，　and　fbr　removing　the　Iess　relevant　descriptors．　In　comparison，　selective　induction

systems　are　utilizing　a　fixed，　a　priori　defined　representation　space．　The　present　work　does
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　　　　　　　　not　fUlly　fit　into　either　Qf　the　two　categories．　B　asically，　it　is　a　selective　induction　apProach，

　　　　　　　　as　the　represelltation　space，　that　is　the　set　of　possible　generalized　predicates　is　fixed．　On

　　　　　　　　the　other　hand，　the　extraction　and　construction　of　partial　concepts　dur血9　generaliZation　is

　　　　　　　　characteristic　of　constructive　induction．

　　　　　　　　　　　　　　　Since　the　present　system　is　analyzing　its　input　data，　esp㏄ially　the　interrelation

　　　　　　　　among　features　or　MACS　in　our　case，　according　to　Wnek　and　Michalski［62】，　it　can　be

　　　　　　　　fUrther　characterized　as　being　a　data－driven　system　that　leams　concepts　fピom　examples

　　　　　　　　（concept　acqu　isition）．　This　means，　based　on　specific　instances　of　some　concept，　the　system

　　　　　　　　attempts　to加duce　general　descriptions　fbr血e　concepts　hl　question．　The　instances，　or　ob－

　　　　　　　　servations，　are　characterizations　of　some　objects，　whereas　the　induced　concept　description，

　　　　　　　　or　hypothesis，　can　be　viewed　as　a　concept　recognition　rule．　In　other　words，　if　an　obj　ect

　　　　　　　　satis五es　the　concept　description，　then　it　represents　the　given　concept．　Since　no　negative　in－

　　　　　　　　stances　are　bei血g　used　fbr　deriving　the　conqept　description，　we　can　charac重erize　the　present

’　　　　system　as　one　learning　characteristic　descゆtions，　rather　than　a　system　that　learns　discrim－

　　　　　　　　inant　descriptions．　Discrimination　power　derives　from　the　acquisition　of　multiple　concepts，

　　　　　　　　which　will　then　act　as　negative　concept　descriptions．　The　maj　or　danger　in　leaming　f士om

　　　　　　　　positive　instances　only，　as　opposed　to　Winston’s　system　utilizingη80r－mi∬es，　is　that　there

　　　　　　　　is　no　limit　to　which　a　description　can　be　generalized．　This　problem　was　dealt　with　in　the

　　　　　　　　present　work　by　intr6ducing　the　monotonica11y　decreasing　weight　6　in　Eq．5．2．　That　weight

　　　　　　　　win　cause　the　generahzation　of　generalized　predicates　to　approach　a　stable　state　after　a

　　　　　　　　certain　number　of　generalization　steps．

　　　　　　　　　　　　　　Anαher㎞portant　characterization　of　data－driven　illductive　Ieaming　systems　is

　　　　　　　　based　on］醗tchelrs　version　sjウace［10］．　In　version　space，　concepts　are　partially　ordered

　　　　　　　　according　to　their　generality．　In　the　present　system，　however，　no　such　partial　ordering　can

　　　　　　　　be　fbund，　thus　ma㎞g　version　space　not　applicable．　Why　this　is　so　can　again　be　understood

　　　　　　　　by　looking　at　Eq。5．2．　Clearly，　the　generalization　of　two　generalized　predicates　does　not

　　　　　　　　completely　subsume　the　two　generalized　predicates，　therefbre，　no　partial　ordering　c　an　be

　　　　　　　　defined　in　general．
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　　　　　　One　wea㎞ess　of　the　proposed　system　is　that　no　set　of　plausible　hypotheses，　that

is，　candidate　c　oncepts，　is　m曲tained，　and　we　are　restricted　to　updating　a　single　hypothesis．

The　advantages　of　this　approach　are　considerable　savings　in　memory　and　pr㏄essing　t㎞e．

On　the　other　hand，　it　is　not　possible　to　develop　hypotheses　simuhaneously　and　to　see　which

one　finally　represents　the　concept　best．　Havhlg　only　one　hypothesis　corresponds　to　having

awe11　structured，　one－d㎞ensional　hypothesis　space，　or　in　other　words，　to　having　a　strong

bias．　As　has　been　pointed　out　by　Rendel1［45］　havi　lg　strong　bias　allows　for　fast　learning，

while　it　might　exclude　some　possible　hypotheses．　Another　problem　arises　when　the　used

bias　is　not　appropriate．　This　problem　has　not　been　addressed　in　the　present　work，　and　it

arises　when　the　used　features　are　not　appropriate　for　the　concept　acquisition．　In　such　a　case，

the　need　fbr　constructive　induction　becomes　evident．

　　　　　　Several　contributions　made　in　the　preceding　chapters　deserve　some　more　emphasis．

The　most　important　three　are　approximate　convexity，　the　decomposition　into　MACS，　and

the　notion　of　general捻ed　predicates．　Each　of　those　contributions　can　be　considered　hl

isolation　and　they　could　be　used　in　other　systems・

1．The　idea　of　apProximate　convexity，　as　out血1ed血Section　3・3，　rehes　on　a　de丘nition

　　that　is　very　intuitive．　Although　other　definitions，1eading　to　different　measures

　　of　apProx㎞ate　convexity，　might　be　possible，　silnilar　to　changing　the　axioms　of

　　Euclidean　geometry，　which　leads　to　non－Euclidean　geometries，　the　derivations　are

　　mathematically　sound　and　genera1．　As　opposed　to　other　measures，　the　proposed

　　measure　of　approximate　convexity　yields　simple　estimators　for　the　important　cases　of

　　two　and　three－dimensiona1　spaces．　Although　the　actual　estimation　in　spaces　of　higher

　　dimensionality　has　not　been　treated　here，　the　results　presented　reduce　this　question　to

　　the　measuring　of　hypervolumes　and　hypersu血ces．

2．Heavily　relying　on　the　results　of　approximate　convexity　in　two－dimensions　is　the

　　decomposition　of　binary　objects　into　MACS，　as　explained　in　Section　3．4．　The　results

　　of　that　decomposition　are　meaningfU1　in　many　cases，　as　has　been皿ustrated　with

　　some　examples．　The　main　problem　at　the　moment，　however，　appears　to　lie　in　the
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implemented　skeletonization　approaches．　As　has　been　shown　in　Chapter　6，　depending

on　the　class　of　input　shapes，　a　dif驚rent　skeletonization　scheme　might　be　ca11ed　fb薦As

athorough　comparison　by　Harahck　et　aL［21］showed，　a　＄keletonization　approach　by

Ogniewicz【391　is　among　the　best　in　resp㏄t　to　resistance　towards　noise　and　rotational

invariance．　An　implementation　of　that　approach　m量ght　improve　the　stability　of　the

d㏄omposition．　Fur山e㎜ore，　an　extension　of　the　approach　for　three－dimensional

objects　should　be　possible．

3．The　idea　that　is　the　centeq）iece　of　the　proposed　Ieaming　scheme　is　the　generalized

　　predicate．　Generalized　predicates　allow　fbr　quantitative　generalizations　in　an　hltuitive

　　way，　unlike，　for　instance，　the　graded　predicates　proposed　by　Gang　et　a1．［14】．　B　ased

　　on　the　idea　of　generalized　predicates，　relational　networks　and　conceptual　networks

　　were　introduced，　the　fbrmer　representing　the　structure　of　an　instance，　whereas　the

　　Iatter　can　be　understood　as　a　generalization　of　semandc　netwofks．　Although　these

　　two　network　structures　have　not　been　developed　f直lly　yet，　fUrther　extensions　based

　　on　generalized　predicates　apPear　possible・

　　　　　　Future　work　1）ased　on　the　ideas　presented　here，　seems　possible　and　necessary．　The

most　urgent　extension　might　be　to　enlarge　the　used　domahL　AIthough　working　with　binary

images　showed　some　possibilities　of　generalized　predicates　and　conceptual　networks，　only

if　those　notions　are　applied　to　rea1　world　objects，　can　theh　validi敬be　verified．　Real　world

objects　might　mean　three－dimensional　objects，　recovered　from　range－data　or　ffom　gray－

scale　or　colour　images．　Even　at　present，　there　are　some　remaining　problems　that　ought　to

be　addressed．

1．Both，　matchng　and　generalization　are　based　on　an　optimization．　Although　optimiza－

　　tion　is　an　approach　that　appears　close　to　human　problem　solving，　the　problem　of

　　how　to　distinguish　between　a　good　optmization　and　a　bad　optmization　has　not　been

　　solved．　In　other　words，　how　do　we　recognize　an　instance　or　a　part　of　an　instance　that

　　has　no　counterpart　in　the　existing　concept．　At　present，　the　question　has　been　solved
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　　by　intrOducing　a　threshold　for　avoiding　infeasible　matches．　Although　this　appears　to

　　wofk　fbr　the　shown　examples，　it　cannot　really　be　considered　a　general　solutio1L

2、The　employed　approach　of　representi鷺g　only　relations　among　segments　of　the　de－

　　composi亡ion　tha竃at　least　partialIy　overlap　ca㎜ot　be　considered　suf丑cient　in　genera1．

　　Often，出e　constrai血ts　ava簸able　are　n◎t　reaHy　enough　fbr　guiding　the　matchi血9・For

　　instance，　the　matching　of　the　engines　of　the　va冠ous　planes　shown　in　Chapter　7，　is

　　only　rest！icted　by　their　relations　to　the　main－wings．　The　relations　of　the　enghles　to　the

　　釦selage　or　to　the　other　engines　would　add　constraints　that　could　be　used　fbr　a　more

　　mean血9釦l　m・t・㎞魯◎曲e・血eT　h・nd・・intrOducing・a・c・mp豆ete　graph・鰍u・e

　　£or　the　representation　of　a薮inStance　w◎uld　severely　impede　the　perfbrmance　of　the

　　system．　What　re玉ations　to　choose，　and　whether　those　relatio戴s　shou．1d　be　grouped

　　hierarchicall】y，　are　some　more　questions　that　shohld　be　considered　in　fbrther　detail・

3．An・出e・p・・blem　l　w・uld甑e　t・menti・且he・e　i・h・w　t・負nd　a厩e・gene・a1セati・n

釦ncti・n　f・・gene・alized　p・edicate・．舳・ugh出e釦ncti・n　p・・P・sed血Secti・n　52

　　is　intuitive　and　has　been　used　in　previous　research，　certain　points　deserve　some　more

　　at重ention．　For　instancei　it　is　a　valid　assumption　tha重the　generalization　of　instances

　　with　widely　varying　generaliZed　predicates　shou【ld　spread　out　the　result血g　generalized

　　predicate．　Howeve蔦eve薮if　we　generalize　the　same　predic孕te　over　and　over，　the　result

　　will　be　a　generalized　predicate　with　increased　standard　deviation．　Intuitively，　the

　　　standard　deviation　should　decrease　in　such　a　case，　mirro血g　the　growing　con負dence

　　hl　the　repeatedly　fbund　generalized　predicate．　How　to　lncorporate　this，　together

　　with　keeping　the　definition　of　generalized　predicates　closed　under　the　generaUzation

　　　operator　is　ahother　open　question．

4．Finally，　a　more　complete　system　Would　be　possible　by　incoΦorating　some　sources，

　　　of　domain　knowledge．　ff　this　domain　knowledge　is　available　in　the　form　of　a

　　　conceptual　network，　then　it　could　be　directly　used　for　matchng　and　generalization．

　　　To　incorporate　domain　knowledge　in　the　decomposition，　however，　some　changes　to
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the　pre・ent　system　w・uld・be・necessary・F・・血s伽ce・at　the　m・m・nt　the「e　a「e　n°

P・ssib丑itie・・f・driving血・de・・mp・・iti・nb・・ed・n・・megiven・・n・tr・int・・T・　all・w

f。，・su・h　a　guided　dec・mp・・iti・叫・・me㈱back蝕・・P・・mp血g　the　dec・mp°slt’°n

t。w。，d，　the・right・directi・n　while　pen・liz血g　devi・ti・n・丘・m　it・w・uld　be　necessa「y・

This　point　as　weU　might　be　a　worthwh慧e　extension　of　the　present　system．

AI血・ugh　the　ab・ve　li・t　i・by　n・mean・c・mplete・it　menti・n・the　m・・t　u「gent

P・・blem・en・・unte・edwith　th・・y・tem・Add・ess血9・・me・f血em血・釦加・e・y・tem　might

Iead　to　a　more　versatie　and　generally　use血1　system　than　the　one　described　here．
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APPENDIx　A

¢⑪甑vex　H腿盟

The　necessafy・並・・f　the　di・c・ete・tm・血血g　elem・nt　u・e曲・the　c・mput・ti・n・f　the

。。nvex　hun，　t・gethe・with　th・maxim・l　depth・fn・n－d・tect・ble　c・ncavitie…an　ea・ily　be

ca1、ulatedby　u曲g　the　ge・meni・al・血・加・e・fthe・伽・t曲g　e1・ment・F辻・t・1etu・assume

th。t　the、伽伽血g　element　i・a・egula・p・1yg・n・with・n・ve・tice・・de・ign・）d　t・・pP・・ximate

th，　disk　as　cl・sely・・p・ssible．　ifwe　c・nnect・each・vert・x・fthe・tm・tu・ing・element・with・the

・rig血0，　i．・．，　the　cen廿e・fthe　p・lyg・n，　then　we　c鋤de且ne　a・et・f曲e・・let　u・can　them

Z㈹，ん一1，＿，n，　n・・m・1　t・the　line・em・n・t血9丘・m　the・entre・and・each・passing・th・・ugh

。ne　ve丘ex・fthe　p・lyg・n．　N・w，　we　can・・n・ide曲e　p・・jecti・n・fthe　set　X・・f　whi・h　we

want　to　obtain　the　convex　hu11，0n　theんth　line，　namely　X　l　Z㈹．　Clearly　the　length　of　tllis「

P・句㏄ti・n，　th・t　is，五（X　l　l㈹），・peci丘e・the　m・x㎞・1　dim・n・i・n・fthe・et　X血d廿e・ti°n

．of　the　line　1（k）．　The　maximum　dimension　of　the　set　X　is　therefore　given　as　the　maximum

。fthe　length・f・11　P・・jecti・ns・n・the・1in・・Z（k），i・e・，

璽x（L（Xll（’e）））・

N。w，　we　can　ag・in・etum　t・the・伽・tu血g　element・nd　l・・k・t　it・p・・penie・a・aregula・

P・lyg・n．　We・an・h…eth・ee　c・n・ecutive・verti・esα鳶一1・αk・αk＋1・・u・h　that山e　p・・j・ecti・n・

of　X　on　the　normal　through　ak　is　maximal　for　all　possible　proj　ections．　If　we　consider

L（X　1　1（k））a・fixed，　th・n・the・m・xim・l　p・ssible　width・f　a　c・ncavity・i・d（αk－1・・ak＋1）
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（imagine　a　crescent一葺ke　figure　as　shown血Fig．　A．1），　where　d（ak＿1，αk＋1）denotes　the

EucHdean　distance　between　pointsα卜1　andα鳶＋1．　Thus，　in　order　to創l　the　concavity　by　a

closing　operation，　we　need

蜘細）≧m号x（L（Xll（k））），　　（A・1）

as　otherwise　a　part　of　the　concavity　reapPears　dur並g　the　erosio簸stage　of　the　closing・

F磁her，　if　we　consider　the　triangleαk，0，α鳶＋1　then　the　centre　angle　is　given　as　2π／n．

Therefbre，　as・d（0，αた）＝d（0，αた＋1）＝T，　we　obtain

璽ax（脚（k）））≦2・・in（勢）

＝＞r≧max穴增j））・　（A・2）

Figure　A．1：Maximal　possible　concavity

　　　　　　The　depth　dcav　of　the　maxirnal　non－detectable　concavity　is　given　as　the　height　i　l

the　triangleαle．＿1，αk，αk＋1．　Therefore，

a・av≦mｳ嵩）・　（A・3）
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APPENDIx　B

APPt⑪x量蹴電e　C⑪聰▽ex醜y

Here，　I　will　try　to　give　a　very　simplified　derivation　of　the　equati◎ns　used　in　S㏄tion　3．3．

For　a　more　thorough　treatment，　the　reader　is　refbrred　to　the　books　by　Hadwiger［20］and

Santa16［4刀．

　　　　　　Let　us　denote　by　x＝・（x1，x2，．．．，xn）撫e　coordj㎞a電es　of　anγ乙一dhnensional　space．

The　measure　m（x）of　a　set　of　points　X　is　de五ned　as　the　integral　over　the　set　of　a

differential　fbrrnω：＝！（x1，x2，．．．，xn）dx　1〈dx2〈．．・〈da｝n（provided　that　integral　exists

in　the　Lebesgue　sense），　where　the　fUnction！（¢1，x2，＿，xn）is　chosen　so　that　the　measure

m（X）is　invariant　under　the　group　of　motions　in　n－space．

　　　　　　A　motion　in　Euclidean　n－space　is　an　affine　transformation　of　En　onto　itself　such

that　distances　are　preserved．　The　motions拓㎜asubgroup諺of　the　group　of　a舳e

transfbrmations，　defined　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　x’＝ノ4x十B，ノ1ノ生孟＝1，　　　　　　　　　　　　　　（B1）

where　I　denotes　the　identity　matrix　of　dimension　n，　and，　therefbre，　A　is　an　orthogonal

ma倣X．

　　　　　　Clearly，ノ生＝＝（αiゴ）and　B＝（bi）are　n×nandη，×1matrices　respectively．　Hence，

if・we・et・A・＝：（α乞ゴ），B　＝＝（bi），盈一1－（α乞ゴ），then　we・bt・in　the　c・vect・rs吻・ndω乞：

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　れ
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ωiゴーΣ　aihdahゴ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ん＝1
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　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ωi一Σαiんdbn・　　　　　　　（B・2）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ん＝1

C。n、ide，　a　m・v血9丘ame（P；e1，＿，en）・・mp・・ed・f　a　p・卿and漁d・pendent　u且it

vect。・・ei．　Using血e・elati・ns　e乞・eゴーδiゴ，・dei・eゴ＋ei・deゴ＝0・we　h・ve

ωi＝⑫・ei

ωゴi＝dei・eゴ

ωゴi＋ω芭ゴ＝0・　　　　　　　（B・3）

Now，　we　want　to　define　a　density　fbr　r－dimensiona1　planes∬in　En，　inva貢ant

曲de・the・9r・up・fm・ti・ns．　if・we・den・te出e・9r・up・fm・ti・n・血En　by　M・we　can血曲e・

den。te・by・rW・the・9r・up・f・U　m・ti・n・that・leave・a・fixed・・－dimensi・nal　plane　L6　inv・面t・

Clea・ly，　the・e　i・a・ne－t・一・ne・・∬e・p・ndencebetwee曲・・－P1・nes・f　E”　and　the　elements

ρfthe　h。m。gen。。us　space．〃＼rW・，．hi・h　i・血e・et・f　le食…et・geW「・9∈m・盟・

means　that　each　plane∬can　be　obtained　from　L6　by　some　motion．　Therefbre，　the　problem

of　finding　an　invariant　density　for　sets　of　T－planes　is　equivale癬to　that　of　findmg　an　lnvanant

densiry　on諺＼だγ・

It　can　be　proven（see［47】fbr　details）that

d（m＼rwk）・・　Wl〈＿〈ωk，　　　　　（B・4）

is　invariant　under　．a，　and　up　to　a　c　onstant　factor，　is　the　unique　form　with　this　property．

ln　terms　of　our　T－plane　in　En，the　invariant　density　fbr諺＼％9「is　therefbre　given　by

d五㌧命ω乞β会ωα・　　　　　（B・5）

withα，β　：T＋1，＿，n；乞＝1，…，T・

　　　　　　Let　us　next　consider　a　g－dimensional　plane　Lqo，　fixed　in　En．　Now，　we　are　lookhlg

fbr　the　density　of　r－planes．L「（γ〉（7）that　contain五qo・V職th　similar　reasoning　as　above・

the　density　fbr　T－planes　about　Lqo　becomes

d∬［q］ ﾓんi（ん一・＋1，…，n；乞一q＋1，…，・）・　（B・6）
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　　　　　　Let　us　next　try　to　compute　the　measure　of　all　T－planes∬about五go・Tb　this　ai叫

we　firs症consider　the　case　where　g＝0，　that　is，　the　group　of　rotations　about　the　origまn　p　of

the　moving　f『ame（p；eの．　By　rotation　about　p，　the　end　points　of　the　vectors　ei　move　on

the　unit　sphere乙ln＿1　centered　at　1）．　The　scalar　product　dei・eゴ＝ωゴ乞is　equal　to血e　arc

element　on乙Tn＿1　at　the　endpoint　of　ei　i　1　the　direction　of　eゴ，　so　that，　denoting　by　dun＿1　the

（n，－1）－dimensiona1　volume　element　of　Un－－1　at　the　end　point　of　e　1，we　have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　dUn＿1　：ω21〈．．．〈ωnl．　　　　　　　　　　　　　　　　（B．7）

Therefore

d・・n－。　＝　w。＋1，。〈＿〈ωη，。．　　　　　（B・8）

蝦鋤同den。te、　the　v・lume　el・ment・fthe　lmit（r－1）－dimen・i・n・1・phe・e・in・L’［°］，then

after　some　transformation，　we　obtain

d∬［°］〈伽一4五1調くd？L－1・　　　（B・9）

By　successive　exterior　multiplications　and　by　integrating　we　get　the　total　measure　of　r－

Planes　of　En　through　a　fixed　poi　lt

／d∬［q〈dtL－1〈…蜘一／甑一1〈…〈妬・　（B1・）

Hence，

　　　　　　m（G・，n－r）一（Gn－・，r）％。－d∬［q一象…｝i篶ll≡舞δ1，（B11）

where　Oi　is　the　surface　area　of　the　n－dimensional　unit　sphere　i．

　　　　　　We　have　seen　in　Eq．135，　that　dL「is　given血terms　of　a　point　p　and　T　orthonomlal

vectors　ei　contained　in五「．　ff　we　set　dσn－。　・ω。＋1〈ω。＋2〈…〈ωn，　then　we　get

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　dL「＝dσn－T〈（iL「［q　　　　　　　　　　　　　　　　（B．12）

such　that　dσn＿アis　the　volume　element　of　L”一「［q　at　p，　asω，＋ん諜⑫・er＋んis　the　arc

element　of　Ln－r［q　at　p　in砒ection　eT＋h．

1th・・urface・a・ea・f血・曲・nsi・na・蜘h・・ei・9i・・nas・・一欝・
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　　　　　　1£t1（be　a　convex　set　and　let　O　be　a丘xed　poil｝t　in　En．　V》b　consider　aU　the（n一γ）－

dimensional　planes　Ln－T［o］through　O　and　we　letκ’n－「be　the　ord玉◎gonal　pr（）jection　of

K　onto　Ln－T｛o】。　In　other　words，　K／n－「denotes　the　convex　set　ef　all　intersection　points　of

Ln－r［・］wi舳・・－plane・L・　perPendi・ul・・t・Ln－「［°】血・ugh　each　p・血t・f　K・N・w，　th・

mean　value　of　the　projected　volumes　V（K’n－「）becomes

　　　　　　　　　　　　　　　　　　即（K－））一妬煮欝∬［°］・　（B・13）

The　relation

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　・r（K）一ムノκ　r）d五r［°］，　　（B・14）

is　an　important　characteristic　hl　integral　geometry．み（K）can　be　expressed　in　terms　of　the

que㎜assinte望als琳（K）as　intr（》duced　by　Minkowski．　We　have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　照）一鴇9結1三争（K）・　　（B・15）

hgenera1，　the　following　equalities　hold　for　quermassintegrals

Wo　：v

nW1　：F
nWn　・＝　On　．一　1，　　　　　　　　　　　　　　　　　（B．16）

whereγis　the　volume，　F　is　the　surface，　and　On＿1　is　the　surface　of　the箆一1－dimensional

ur丘t　ball。

hltegrating　Eq．　B．12　alld　substituting　Eq．8．15　gives　fbr　the　measure　of　the卜planes

　　　　　　　　　　　m（∬，∬∩K≠の）－fLr∩K≠のdLr－／4σπ一w［q

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　一誰詣争〒鄙（K）・　（B・17）

　　　　　　Let・K・・be・a　c。nvex　b・dy撤he　g－pl・neゐ・⊂En．　F耐he・，・1・t瞬9）（Kq），（・＝

0，1，＿，a）be　the　quermassintegrals　of　Kq　as　a　convex　body　of五q．　if　we　consider　Kq　as

a伽en磁c・nvexb・dy・fE几（n＞q），the・que・massint・9r・1・麟η）（K・）canbe　ev・luated
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わyc・nside血9倉rst血e・quermass血teg・a1・・fthep・・aUel・・nvex堀y2」㍉9鋤d血en搬㎞9

the㎞㎡t　asρ→0．　The　actual　derivation　and　proof　has　bee且done　by　Hadwiger［20］，here

we　wiU　only　give　the　results．　As　Hadwiger　showed，　if　we　assume　that　q＝n－1，then　we

have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　藤π）（Kn－1）一藷1雌丁1）（Kn－1）・　（B・18）

Now，　w『can　recursively　apply　EqJB．18　to　obtain　the　quermassintegrals　fbr　any　co且vex

わody　Kq　of　dimensionality　9，　such　that　q＜n：

礎）（K・）一≒ll・）。禽圭1＋1癩鑑＋，（K・）・　（B19）

　　2The　parallel　bodyκρin　the　distanceρof　a　convex　set　1ぐis　the　ul亘on　of　al【solid　spheres　of　radiusρ，　the

centers　of　which　are　po血ts　of　K．

175



APPENDIx　C

Appr⑪x量m鍾童⑪n⑪鯉血e　Pew⑪曲c重⑪脱w⑪

Gaansstapms

A　scaled　Gaussian　normal　distribution　is，　in　its　general　form，　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　α　ゴ虻

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　G（x）＝痂e2σ2・　　　　（c1）

When　multiplying　two　scaled　Gaussians，　we　face　the　problem　of　approximating　the　result

by　a　single　of　scaled　Gaussians．　That　is，

σ1＠）・σ2＠）sG3（x）．

Writing　out　the　above　equation　gives

　　　　　　　　　　　　　　　2雛2・号チギ耀σ3・惑・　（C・2）

The　pu1Pose　of　this　apPendix　is　to　give　an　estimate　fbr　the血ree　parametersμ3，α3，σ3．『We

approach亡he　problem　by癒st　noting　that　by　setting　the　derivative　ofσ1（x）・G2（x）to　zero

and　solving　for　x，　we　can　obtainμ3．

諜2・一器チ粧2鴇2eザ＋鍵（X一μ1　X一μ2σ子　σ釜）一α
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The　solutions　where　eitherα1，α2，σ1，0rσ2　are　zero　can　be　discarded　as　meaningless．

Therefbre，　we　have
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（X｝μ1＿2）2＋（讐2）2－・．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σ1　　　　　　　σ1

This　gives　the　fbUowing　solution

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ3一μ1篶1σ子・　　（C3）

Now，　given　the　solution　fbr鞠，we　can　calculateσ3．　Tb　this　aim，　we　note　that　the　c㏄fficie丑t

of　the　two　multiplied　Gaussians　in　Eq．　C2　is　appr◎ximately　equaho　the　coef且cient　of

the　dedved　Gaussia獄σ3．　Therefore，　we　can　divide　by出e　common　coefficient，　apply出e

1・9誼㎞and・・1ve　f6・σ3　by・lea・t・qua・e五t・ve・血e　exp・nen凸・t　i・，

　　　　　　　　　　　剥一1（X一μ1　　σ？）2－1（≒多2）2＋1（≒多3）2］2…α（c4）

The　integraHn　Eq．　C．46an　not　be　solved　generally，　as　the　two　polynomials　diverge　towards

：ヒOo．　However，　integrating　over　a　wide　enough　range，　fbr　instance丘om－10　to　10

should　yield　acceptable　results．　D漁rentiat加g　with　respect　toσ3　and　hltegrating　fbr

x＝－10．．・．10gives　the　fbllowing　equation

σ3＝

σ1σ・

Although　the　above　equation　appears　quite　i血volved，　its　evaluation　is　simple　and　straight－

fbrward．

　　　　　　Finally，　we　need　to　find　a且est㎞ate　fbrα3．　Again，　given　the　values　fbrμ3　andσ3，

this　is　straightfbrward

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　α3瓢（］1（μ3）σ2（μ3）σ3v／IliF．　　　　　　　　　　　　　　　　（C・6）

　　　　　　The　validity　of　this　appreximation　can　be　confirmed　by　looking　at　a　simple　example．

Fig．　C．1・h・w・tw・Gaussi・ns，　t・gethe・with　the辻P・・Xiu・t・whi・h　is　sh・wn　by・da・hed

㎞e．The　product　of　the　two　Gaussians　is　shown　overlayed　with　the　above　approximation　in

Fig．　C．2．・The・err…fthe　apP・・ximati・n，　th・t　i・，1σ，・σ・一σ3いs　sh・wn血Fig・C・3・A・
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can　be　verified　easily，　the　approximation　error　is　within　the　b◎unds　of　numerica1　instabilities

and　is血erefbre　negligible．

　1　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　。2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，17
0．8

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0．15

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0．125

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0．1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0。0？5

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　0．05

　　、、　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　O．025

一1　　　　　　－O．5　　　　　　 0　　　　　　　0電5　　　　　　　1　　　　　　　－0。4　　　　　－0．2　　　　　　0　　　　　　　0．2　　　　　　0．4

Figure　C．1：Two　Gaussians　and　their　　　Figure　C　2：Product　of　Gaussians

prOduct　　　　　　　　　　　　　　　　　ovedayed　with　apProx㎞ation．

O．OOOl

O．00008

0．OOOO6

0．OOOO4

0．00002

一〇曾4　　　　　 －O．2　　　　　　 0　　　　　　　0曹2　　　　　　0。4

Figure　C．3：ApProx㎞ation　error
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APPEN］Dlx　D

A璽騨⑪x亜鵬盆醜⑪鞭⑪f翻S魍鵬⑪f

Ganss董踊s

Given　a　sum　of　Gaussian　normal　distributions　as　for　instance　obtained　du面g　the　gen－

eralization　of　generalized　predicates，　we　face　the　problem　of　finding　a　sufficiently　close

approximation　of面s　sum血te㎜s　of　a　sum　of　Gaussians　conta㎞ng旭wer　te㎜s　than出e

血itial　sum．　That　is，

　　　　　　　　　σ（・・）一謡σ乞ε痔　　一

σ・pP・・x＠）一
wσ！穿f…s・me血teg・・…

σapProx（x）一△　　≦　　G（x）≦（穿apProx（コじ）十△・

This　should　not　just　be　done　by　discard血g　summands　that　are　deemed　to　be　insignificant．

But　rather　we　would　Iike　to　find　an　approximation　that　min㎞izes　the　error△．　Since　a

direct　least　square　fit　yields　non－lillear　equations　that　are　very　d駈cult　to　solve，　we　apply

an　iterative　scheme，　that　approximates　one　Gaussian　after　the　other，　using　the　results　from

Appendix　C．

　　　　　　We　proceed　as　follows．　First，1et　us　assume　that　the　maximal　component　of　the　sum
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of　Gaussians　can　be　fbund　around　the　maximum　of　the　sum．　Therefbre，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μo＝x　such　thatσ（x）is　maxima1．　　　　　　　　　　（D．1）

Again，　we　solve　fbrσby　a　least　square　fit　over　the　exponent．　Tb　this　aim，　we　assume　that

σ（コじ）has　the　form　of　a　Gaussian．　Therefbre，　we　can幅te血e　equation　fbr血e－least　square

fit　as　fbUows
　　　　　　　　　　　　　　　　　ΣX。［ln（G（x）／G（μ・））＋1（劉2一α　（D・2）

Solv血g　fbrσ8　gives

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σト轟謡μ。）・　　（D・3）

Finally，　we　can　calculate　the　scaling　factor　as

αo＝G（μo）V5iFσo．　　　　　　　　　　　　　　’（D．4）

Hence，’we　obtair曲e　first　term　of　the　apProximation　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σ・（x）一潔σ。・ザ　　
（D・5）

Using　this　first　approximation　term，　we　can　calculate　a　new　fUnction，　namely

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（］t（x）＝（］（．T）一（？o（x）．　　　　　　　　　　　　　（D．6）

If　we　now　apply　the　same　procedure　as　above　to（γ（x），　we　successively　obtain　the　lesser

terms　of　the　approximation，　namely　G　1（x），σ2（x），＿Gi（x）．　This　procedure　can　be　re－

peated　ei血er　until　a　previously　fixed　number　of　apProximation　terms　has　been　calculated，

or　until　the　remaining　function　G’（x）is　below　a　certain　threshold△．

　　　　　　Again，　we　can　look　at　an　example　in　order　to　verify　the　above　procedure　empiri－

cally．　Fig．　D．1　shows　a　sum　of　Gaussians　with　25　terms（solid　lhle），　overlayed　with　their

approx士mation　using　7　terms（dashed　line）．　No　signi丘cant　diffbrence　can　be　seen．　This

is　fUnher　stressed　by　plotti　19　the　apProx㎞ation　error，　that　is，　l　G（x）一σapProx（x）lin

Fig．　D．2．　The　approx㎞ation　appears　to　be　sufficiently　accurate．　However，　to　improve

accuracy　even　fUlther，　in　the　actual　implementation　of　the　system，　approximations　with　12

terms　have　been　used．
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APPENDIx　E

Sp盈轍量ng⑪聲Ge醜e聡盈量zedi　mPredi㈱t㊧s

An　unsupervised　approach　fbr　the　splitting　of　bimodal　histograms　has　been　proposed　by

Otsu【40］．　First，　we　assume　a　discrete，　normaliZed　histogram，　which　represents　a　probability

distribution　such　that

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ΣPド1，　　　　　　　　　（E1）

with　the　range　6＝1，＿，五．　Suppose　that　we　divide　the　distribution　into　two　classes　by

thresholdhlg　it　at　some　levelん．　q）denotes　the　class　with乞≦k，　and　OI　represents　the　class

with乞＞k．　The　class　probabilitiesωo　andω1，together　with　the　meansμo　andμ1　are　given

by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　k

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω・：ΣPi＝ω（k）　　　　　　（E2）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　吃1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ω1＝ΣPド1一ω（k）　　　　　（E3）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　乞二k十1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ・一謡畷甥　　（E4）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ1一論1警一号X）），　（E5）

where

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　k

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μ（k）－DP乞　　　　　　　（E．6）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　182



　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　μT・：μ（L）－DP¢・　　　　　（E7）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝＝1

ω（k）andμ（k）are　the　Oth　and　the　1　st　order　moments◎f　the　distribution　up　to　the　kth　leve1，

and　paT　is　the　mean　of　the　original　distribution．　For　any　choice　of　k，　we　have

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ωoμo十ω1μ1　：μT，　　ωo十ω1＝1．　　　　　　　　　　　　（E．8）

Finally，　the　variances　fbr　the　two　classes　are　giveR　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　た

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σ3一Σ（Z一μ0）2竺　　　　　（E．9）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝：1　　　　　　ω0

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σ子一Σ（i一μ1）2竺．　　　　　（E10）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝　k十1　　　　　　ω1

in　order　to　find　the　best　threshold　k，　the　criterion　measure，　given　by

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　η像　　　（E・11）

where

　　　　　　　　　　　　σ鎧＝ω・（μ・一μT）2＋ω1（μ1一μT）2一ω。ω1（μ1一μ。）2　（E12）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　L

　　　　　　　　　　　　σ3一Σ（レμの2P乞，　　　　　　　　　（E13）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　i＝1

must　be　minimized．　S　ince　a茎　does　not　depend　on　k，the　optimal　threshold　k＊that　minimizes

η，　maximizes　a｝．　Therefore，　the　optimal　threshold　k＊is　given　as

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σk（k＊）r黙σ象（k）・　　　　（E14）

where

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　σ｝一［錯ヨ瑠2・　　（E・15）

Since　both，ω（k）andσ（k）can　be　updated　cumulatively，　Eq．　E．14　corresponds　to　a　sinple

linear　search，　which　is　very　effective　in　practice．
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APPENDIx　F

Gr蹴鵬盆r鵬e郡⑪ゆ㊧scr董pt童⑪聡

EI　Tr盆鵬髭量o鵬

（Description　→　　（VariableGroupDescription　RemainingSegments）

　　　　　　　　　　　　　　　（SizeGroupDescription　RemainingSegments）

　　　　　　　　　　　　　　　（RemainingDescription））

（VariableGroupDescription

　　　　　　　　　　　→　　（VariablePrologue　VariableGroup））

（VariableGroup

　　　　　　　　　　　→　　（VariableGroup　VariableGroup）

　　　　　　　　　　　　　　　（VariableGroupContents　VariableGroupMembers））

（VariableGroupContents

　　　　　　　　　　　→　　（Subj　ectPhrase　Group　Name　Consist　ObjectPhrase　Identifier　Dot））

（VariableGroupMembers

　　　　　　　　　　　→　（VariableGroupMembers　VariableGroupMembers）

　　　　　　　　　　　　　　　（VariableMemberDecsription））

（VariableMemberDescription
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　　　　　　　　　　　　　→　（S両ectPhrase　Identi行er　Verb2　0切ec盛）hrase　Modi負erPhrase　Dot））

（SizeGroupDescription　　→　　（SizePrologue　SizeGroup））

（SiZeGroup　　→　　（SizeGroup　SizeGroup）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（SizeMemberDescription））

（SizeMemberDescription

　　　　　　　　　　　　　→　　（SizeGroupContents　Pronoun　Verb2　SizeGroupRelation　Dot））

（SizeGroupContents

　　　　　　　　　　　　　－→　　（Su切ectPhrase　Group　Name　Consist　O切㏄tPhrase　Identifier））

〈SizeGroupRelation　　　→　（SizeModi丘er　ConJ8unction　Paralle1Modi行er）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（SizeModi且er）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（Paralle1Modi∬er））

（P謎，aUe1M・di∬e・　　→（Pa・a11曲gl・Rel1　S血・tu・eM・d面e・））

（RemainhlgSegments　　　→　　（SegmentDescription　RemainingDescription））

（RemainingDescription

　　　　　　　　　　　　　→　　（RemainingDescription　RemainingDescription）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（SingleSegment））

（SingleSegment

　　　　　　　　　　　　　→　　（S呵ectPhrase　Identifier　Verb2　0切ectPhrase　Modi血er　Dot））

（SegmentDescription

　　　　　　　　　　　　　→　　（S呵octPhrase　Identi且er　NonMembership　O句ectPhrase　Group　Dot））

（Modi且er　　　　　　　→　（AngleModi負er　Cor噸unction　SizeModi且er）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（AngleModi負er）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（SizeModi且er））

（AngleModi丘er　　　　→　（AngleDirection　Rel　l　Name）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（AngleDirection））

185



（AngleDirection　　　　　　→　　（Paralle1Direction）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（NormalDirection）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（variableDirection））

（ParaUe］匡）irection　　　　　　→　　　（Para翠elAngle））

（Norma1Direction　　　→　（Re12　A丘icle　RightAngle））

（Vi垣ableDirection　　　　　→　　（Re12　VariableAngle））

（SizeModi丘er　　　　　→　（SizeRelation　Rel3　Name）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（SizeRelatiol1））

（SizeRelation　　　　　　　→　　（SizeEqual）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（LengthEqual）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（V職dthEqual））

（SizeEqual　　　　　　　　　　　　→　　　（SarneSize））

（Leng憾qua1　　　　　　　　　→　　　（Same］Length））

（WidthEqual　　　　　　　→　　（SameWidth））

（ldenti丘er　　　　　　　　→　　（Segmentldentifier）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（GroupIdentifier））

（Segmentldentifier　　　　→　　（Segment　Name））

（GroupIdentifier　　　　　→　　（Group　Name））

（Va・iableP・・1・gu・　　→（Su切ectPh・a・e　intr・Vari・bl・Ch・・act・ri・ti・D。t））

（SizePrologue　　　　　　　→　　（SubjectPhrase　Intro　Dot））

（lntr・　　　　→（Exi・tenti・1　Ve・b2　Numbe・G・・up））

（V・「iableCh・・acte「i・ti・→（P・・n・un　Ve・b1梱・bleDirecti・n　R・14　Rel1　Rel5））
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E2　Te難童麗置8

　　　　　　　　　（Group　　　　　　　　→　　（TERM　　”group”　”groups”））

　　　　　　　　　（Segment　　　　　→　（TERM　蜜’segment’”segments”））

　　　　　　　　　（ParallelAngle　　ら（TERM”parallel”ML））

　　　　　　　　　（RightAngle　　　　→　（TERM　’㎏ht　angl♂　NIL））

　　　　　　　　　（VariableAngle　　　→　（TERM　”variable　anglピ蟹ML））

　　　　　　　　　（SameSize　　　　　→　　（TERM　”of　same　size”　NIL））

　　　　　　　　（SameLength　　→（TERM、”・f・ame・length”NIL））

　　　　　　　　（SameWidth　　　　→　（TERM　”of　same　width”N亙L））

　　　　　　　　（N・nM・mbe・・hip　→（TERM　t’d・e・n・tbe1・ngt・any”　”d・n・tbel・ngt・・nゾ，））

　　　　　　　　（Existential　　　　→　（TERM　曾愉ere”NIL））

　　　　　　　　（Co簸sist　　　　　　→　（TERM　”consists　of”N圧L））

　　　　　　　　（Article　　　　　　→　（TERM　”a”ML））

　　　　　　　　（Re11　　　　　　　→　（TERM　”to”．NIL））

　　　　　　　　（Re12　　　　　　　→　（TERM　”at’t　N圧L））

　　　　　　　　（Re13　　　　　　　→　（TERM　曾「as”N【L））

　　　　　　　　（Re14　　　　　　　→　（TERM　電’in　respect”NIL））

　　　　　　　　（Rel5　　　　　　　→　（TERM　”each　other’曾NIL））

　　　　　　　　（Pronoun　　　　　→　（TERM　冒’which”N［L））

，　　　（Cor巾nction　　　　→　（TERM　”an（1’t　NIL））

　　　　　　　　（Verb　1　　　　　　→　（TERM　”has””have”））
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（Verb2　　　　　　　　　　　　　→　　　（TERM　　璽’is璽曾　　”arett））

（Name　　　　　　→　（TERM　NIL　NIL））

（Number　　　　　→　（TERM　ML　NIL））

（Dot　　　　　　　→　（TERM　曾∵奪N【L））

E3　Geammaar　］）aemons

（SubjectPhrase　　　　→　　（GRAM　　T））

（Obj　ectiPhrase　　　→　（GRAM　NIL））

188



B董b踊⑪g聡凶y

［1］H．A．　Almohamad　and　S．0．　DuffUaa，“A　Linear　Programming　Approach　fbr　the

　　　　Weight・d　Graph　M・t・hing『P・・blem”，辺朋T・ans．　Patte・n・Anal．　Mαc厩醐Z。

　　　　vol．　PA．M［1－15，　no．5，　PP．522－525，19893・

［2］　C．Arcelli　and　L．　Se血o，“Finding　Near－Convex　Shapes　in　Complex　Pattems”，　in

　　　　H．Bunke，（Ed．），　AdvanCes　in　Structural　and　Syntactic　Pattern　Recognition，　Wbrld

　　　　Scienti且c，　Singapore，1992．

［3】D．Arita，　N．　TSuruta，　R．　Taniguchi，　and　M．　Amamiya，“A　Model　Acquisition

　　　　Method　fbr　O切ect　Recognition　by　Pictorial　Examples”，　Technical　Report（ゾ1E1（7E，

　　　　vol．　PRU93－141，pp．41－48，1994，［1n　Japanese】．

［4】YAzumatani　and　K．　Abe，“A　Method　for　Connecing　Contour　Lines　Using　the

　　　　Expansion　Operation”，　in　1）roc．　ofSprin8　National　Conv．（ゾIECEJ，　p．1689，1985，［】h

　　　　Japanes司．

［5］D．H．　Ballard　and　C．　M．　Brown，　Co〃zputer　Vision，　Prentice　Ha11，　New　Jersey，1982．

［6］　A．Barr　and　E．A．　Feigenbaum，（Eds．），τんe　Handbook　ofArtificial　lntelli8ence，　V～）1．1，

　　　　Addison－Wesley，　Reading，　Massachusetts，1981．

［7］　L．Boxer，‘℃ompuimg　Deviations　from　Convexity　in　Polygons”，　Pattern　Recognition

　　　　Letters，　vol．14，　PP．163－167，1993・

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　189



［8］C．B．　B　oyer　andり．C　Merzbach，　A　H醜oびqプMathematics，　John　Wiley＆Sons，　New

　　　　Ybd（，1989．

［91H．　Bunke　and　G．　Allermann，“hexact　Graph　Matc㎞g　fbr　S伽ctural　Pattem　Recog－

　　　　1丈ition”，　Pattem　Recognition　Letters，　vo1．1，no．4，　PP．245－253，1983．

［10］PR．　Cohen　and　E．A．　Feigenbaum，（Eds．），　The　Handbook（）fArnficialInte〃i8ence，％1．

　　　　111，Addison－Wesley，　Reading，　Massachusetts，1982；

［11】J．H．　Connell　and　M．8rady，“Generating　and　Generalizing　Models　of　Visual　O切ects”，

　　　　Aがipcial　lntelli8ence，　vol．31，PP．159－183，1987．

［12］G．Dong　and　M　Yachida，“Leaming　structural　concept　from　3－D　Quantitative　In－

　　　　formation　of　O切ects　Obtained　woith　Stereo　Vision”，　Technical　Report（）f　IEICE，

　　　　voL　PRU94－41，pp．17－24，1994．

［13］G．Dong，　T．　Yamaguchi，　and　M．　Yachida，“Learning　Shape　Concept　from　3－D　Spatial

　　　　Structure　of　O切ects”，　to　apPear　in　Proc．　PRICAI’94，1994．

［14］G．Dong，　T　Yamaguchi，　Y．　Yqgi，　and　M　Yachida，‘‘Shape　Concept　Leaming　from　Ex－

　　　　ampIes　and　Explanation”，　Co〃脚∫θバ制oη，　vo1．87－8，　pp．57－64，1994，［In　Japanese］．

［15］LDorst　and　A．WM．　Smeulders，“Length　Estimators　fbr　Digitized　Contours”，　Cαη一

　　　　puter　Vision，　Graphics，　and　1〃ut8e　Proce∬’η8，　vol．40，　PP．311－333，1987．

［161MA．　Eshera　and　K．S．　Fu，“A　Graph　Distance　Measure　for　image　Analy　sis”，1朋E

　　　　Trans．　on　Systems，　Man，　and（lybernetics，　vo1．　SMC－14，　no．3，　pp．398－408，1984．

［17］M．A．　Fischler　and　P、　B　arrett，“An　lconic　Transform　for　Sketch　Completion　and　Shape

　　　　Aりstraction”，　Co〃zputer，　Graphics，　andimage　1）mc8∬加8，　voL　13，pp。334－360，1980．

［18］MR　Garey　and　D．S．　Jo㎞son，　Computers　and　lntractability：　A　Guide　to　the　Theory

　　　　qズNP－Comρletene∬，　WH．　Freman，　S　all　Francisco，1979．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　190



［19］R．L　Haar，‘‘Sketching：Est㎞ating　O切㏄t　Positions　f『om　Relational　Descriptions”，

　　　　Computer，　Graphics，　and　lma8e　Processin8，　voL　19，　pp．227－247，1982．　　　　　　　　　　　　　　　一

［20］H．Hadwiger，　Vorlesun8en　tiber　lnhalt，　Obei　fldche　und　lsoperimetrie，　Sp血ger，　B　erhn，

　　　　1957．

［21］R．M．　Haralick，　M　Y　Jais舳a，　and　D．　Dod，“Quantitative　Performance　Evaluation

　　　　of　Thinning　Algorithms　in　the　Presence　of　Noise”，　in　C．　Arce1U，　L．P　CordeHa，　and

　　　　G．Sarniti　di　B　aj　a，（Eds。），　ASpects（～ブ　Visual　Form　Proce∬加8，　pp．261－286，　Wor亘d

　　　　Scientific，　Silgapore，1994，　Proc．2nd　lnt．「晒そ）rkshOp　on　Visual　Form，　Capri，　Italy．

［22］D．Heckemlal1，‘‘Probabilistic　interpretations　fbr　MYCIN’s　Certainty　Factors”，　hl　LN．

　　　　Kanal　and　J．F　Le㎜er，（Eds．），　Uncertainty　in　Amficial　lntelligence，　pp．167－196，

　　　　Elsevier　Science　Publishers，　North－Holland，1986．

［23｝A．Held　and　K　Abe，‘‘On　Approximate－Convexity”，　Pattern　Recognition　Letters，

　　　　vol．15，　no．6，　pp．611－618，1994，　also　in　Technical　Report　oflEICE，　PRU92－53．

［24］A．Held　and　K．　Abe，“On　the　Decomposition　of　Binary　Shapes　into　Meaningfu1　Parts”，

　　　　Pattern　Reco8nition，　voL　27，　no．5，PP．637－647，1994．

［25］A．Held，　K．　Abe，　and　C．　Arcelli，‘‘Tbwards　a　Hierarchical　Contour　Description

　　　　via　Dominant　Point　Detection”，1EEE　Trans．　on　Systems，　M伽，αη4　Cybernetics，

　　　　vo1．　SMG24，　no．6，　pp．942－949，1994．

【26］TIbaraki，　K．　Abe，　and　C．　Arcelli，“Decomposition　of　Two－Dimensional　Shapes　into

　　　　Meaningful　P飢s”，　in　Proc．（）fAsian　Conference　on　Computer　Vision，　ACCV，　Osaka，

　　　　Japan，1993．

［27】YIto，　K．　Abe，　and　C．　ArceUi，“Region　Organization　in　Two－Dimensional　Shapes”，血

　　　　VCantoni　et　aL，（Ed．），　Progre∬in　ima8・ε、4na！ysis　and　Proce∬加g，　World　Scientific，

　　　　Singapore，1990。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　191



［28］B．K．　Jang　and　R．T、　Chin，“Analysis　of　Thinning　Algorittms　Using　Mathematica1　Mor－

　　　　phology”，沼朋Trans．　Pattern．Anal．　Machine　1加ε11・，　vo1・PA］MI－12・no・6・PP・541－

　　　　551，June　1990．

［29］H。S．　Kim　and　K．H．　Paゴk，‘‘Shape　Decomposition　B　ased　on　Perceptual　Structure”，㎞

　　　　L．G．　Shapiro，（Ed。），　Co〃rp　uter　Vision　and　lma8e　Proce∬∫η8，　Academic　Press，　New

　　　　Ybd（，1992．

［30］L．Kitchen　and　A．　Rosenfeld，“Discrete　Relaxation　fbr　Matching　Relational　Struc－

　　　　tures”，　IEEE　Trans．　on　Systems，　Man，　and　Cybernetics，　voL　SMC－9，　no．12，　pp．869－

　　　　874，1979．

［31］YKodratoff　and　R　Lemerl¢－Loisel，“Leaming　Complex　Structural　Descriptions　from

　　　　Examples”，　Co〃㌍膨r伽’oη，　Graphics，　and　ima8e　Processing，　voI．　27，　pp．　266－290，

　　　　1984．

［32］M．Lebowitz，“The　Utility　of　Similarity－Based　Learning　in　a　World　Needing　Expla－

　　　　nadon”，　in　Y　Kodratoff　and　RS．　Michalski，（Eds．），　Machine　Learning’　An　Amficial

　　　　lntelligence　Approach，　Vol．〃，　pp．399－433，　Morgan　Kaufma㎜，　Los　Altos，1990．

［33】G．Matheron，　Random　Sets　and　lnte8ral　Geometr　y，　Wiley，　New　Ybrk，1975．

［34】P．B．　Med・wa・，　The伽it・　・fSri・n・・，　Oxf・・d・University・P・ess・Okf・・d・1984・

［35］R．S．Michalski，“Leaming　from　Observation：Conceptual　Cluste血g”，　in　R．S．Michal－

　　　　ski，　J．G．　Carbonell，　and　TM．　Mitchel1，（Eds．），　Machine　Learning：　An　Amficial　lntel－

　　　　ligence　Approach，　pp．331－363，　Springer，　New　Yorl（，1984．

［36】R．S．　Michalski，“A　Theory　alld　Methodology　of　Inductive　Leaming”，　in　R．S．　Micha1－

　　　　ski，」．G．　Carbonell，　and　TM．　Mitchell，（Eds．），　Machine　Learning：加五r姻磁Z

　　　　Intelli8ence　Approach，　pp．83－133，　Springer，　New鴨York，1984．

［37】H．1＞㎞kowski，‘‘Volumen　und　Oberfi銭che”，Math．　A朋01．，vol．57，pp．447－495，1903．

192



［38］」℃．Mu髄・nd　P．W．　V・・be・k，・Su血ce　Area　E・timati・n・f　Digitized　Plane・”・

　　　　Bioかnaging，　vol．1，no．1，PP．6－16，1993。

［39］R．Ogniewicz　and　M孤g，“Vbronoi　Skeletons：Theory　and　Applicatio箆s”，　in　Proc．

　　　　Conf．　oηCo〃zp．　Vision　and　1）aが．1～θco8．，　CγPR　92，　pp．63－69，1992，　Champaign，

　　　　USA．

［40】N．Otsu，“A　Threshold　Selection　Method　from　Gray－Level　Histograms”，丑IEE　Trans．

　　　　・η5y勲・，Man，・and（ryb・・η・ti…、v・L　SMC－9・n・・1・PP・62－66・」・nu副979・

［411S．K．　P・mi・ndA・D・tta・“AP・・alle1Alg・ritlm・f・・D㏄・mp・・iti・n・fB瑚0切ects

　　　　thr・ugh　Skel・t・nizati・n”，　Pattern・R・c・8漉・ηL・tt・・s，　v・1・12・n・・4・PP・235－240・

　　　　Apri11991．

［42］TP。vlidi・，・A　Review・fAlg・ritim・f・・Sh・pe　Analy・i・”，　C・mputeろG・aphi・s・・and

　　　　i加age　Proce∬in8，　vol．7，　no．2，　pp．243－258，April　1978．

［4311．Pita・and　AN．　Ven・t・an・P・ul・・，“M・・ph・1・gical　Shape　Dec・mp・・iti・n”・辺朋

　　　　7》rans．　Pattern　Anごz1．。Mαc配ηθIntell．，　vol．　PA匪〉旺一12，　no．1，PP．38－45，　January　1990・

［44】1．Pitas　and　A．N．　Venetsan・P・ul・・，“M・rPh・1・gica1　Sh・pe　Rep・ese伽ti・n”・Patte・n

　　　　Reco8nition，　vo1．25，　no．6，　PP・555－－565，1992・

［45】LRendel1，・Simil・rity－B・・ed・Learnip9・nd　it・Exten・i・孤s”・C・mput・・lnt・11・・v・1・3・

　　　　pp．241－266，1987．

［46】B．Russel1，　Histoり2（～f　Western　Philosophy，　George　Allen＆Unwin　Ltd，1961．

【47］L．A．　Sant・16，1nt・8・・1　G・・m・try・and・G・・m・t・i・P・・励ility・・Addis・n－We・1・y・Read－

　　　　ing，1976．

［481B．　S・hachte・，・Dec・mp・siti・n・fP・1yg・ns血t・C・nv・x　S・t・”・IEEE　T・ans・・η伽一

　　　　puters，　vo1．　C－27，　no．11，pp．1078－1082，　November　1978．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　193



［49］J．Segen，“Model　Lear血g　a孤d　Recogrtition　of　Nonrigid　Objects”，　in　Proc．　CγPR　89，

　　　　pp．597－602，1989，　San　Diego，　USA．

［50］工Serra，　Image！i　nalysis　and　Mathe〃2atical　Morpholo8）フ，　Academic　Press，　London，

　　　　1982．

［51］L．G．　Shapiro，“A　Structural　Model　of　Shape”，　IEEE　Trans．　Pattern　Anal．　Machine

　　　　Intell．，　voL正）AM日【－2，　PP．111－126，1980．

［52】L．G．　Shap辻o　and　R．M．　Harahck，“Decomposition　oftwo－dimensional　shapes　by　graph－

　　　　theoretic・cluste血9”，　IEEE・Trans．　Pattern・Anal．　Machine・lnte〃．，ve1．・PAMI－1，PP．10－

　　　　20，1979．

t53】RS㎞・n・andJ．　S1・・um，“Gene・ating翫gh・hDi・c・ur・e丘・mSem・nti・N・tw。rk、・，

　　　　Co〃1〃z．（～f　the　ACM，　vol．15，　no．10，　PP．891－905，1972．

［54］　」．Sklansky，“Measuring　Concavity　on　a　Rectangular　Mosaic”，1朋E　Trans．　on　Com－

　　　　puters，　voL　C－21，no．12，　pp．1355－1364，1972．

［55］H．1．Stem，“Polygonal　Entropy：AConvexity　Measure”，　Pattern　Recognition　Letters，

　　　　vo1．10，　PP．229－235，1989．

［561S・R・　Sternbe・g・“ 早Eay・cale　M・rPh・1・gy”・C・mput・r　Vi・i・n・　G・aphicS・and・lmage

　　　　Proce5lsing，　voL　35，　PP．333－355，1986．

［57］WH！rsai　and　K．S．　Fu，‘‘Error－Correcting　Isomo耳）hisms　of　Attributed　Relational

　　　　Graphs　fbr　Pattβrn　Analy　sis”，1朋E　Trans。　oηSystems，　Man，　and（lybernetics，

　　　　vo1．　SMC－9，　no．12，　pp．757－－768，1979．

［58］N．Ueda　and　S．　Suzuki，“Leaming　Visual　Models　from　Shape　Contours　Using　Mu1－

　　　　tiscale　Convex／Concave　Structure　Matching”，　IE朋Trans．　Pattern　Anal．　Machine

　　　　Intell．，　vo1．　PAM【－15，　no．4，　PP．337－352，1993．

［59】∫．R．　Ulimann，‘‘An　A　Igorithm　for　Subgraph　lsomorphism”，　Journa1　of　A∬oc．　Com－

　　　　puting　Machineiつ2，　vol．23，　no．1，PP．31－42，1976．

194



［60】S．Umeyama，“An　Eigendecomposition　Approach　to　Wbighted　Graph　Matching　Prob－

　　　　lems”，　IEEE　Tran乱Pattern　Anal．　Machine　lntel乙，　voL　PAMi－10，　no．5，　pp．695－703，

　　　　1988．

［61］P旺Winsto叫“Lea面1g　StructUra1　Descriptions　from　Examples”，　in　P．H．　Winston，

　　　　（Eの，The　Psychology（）f　Computer　Vision，　pp．157・－209，　McGraw一㎜，　New　York，

1975．

【62］工Wnek　and瓦S．　Michalskし‘rHypothesis－Driven　Constructive　lnduction　in　AQ　17－

　　　　HCI：AMethod　and　Experimentぎ、　Machine　Lear痂8，　vol．14，　pp．　139－168，1994．

【63］H．　Yamada，　K．　Yamamoto，　S．　MatsuL　T　Saitq　and　S．　Mura紅“MAP：Multi－A難gled

　　　　Parallelism　for　Feature　Extraction　f塗om　Topographical　Maps”，　in　Proc．　of　IEEE　lnt．

　　　　Conf．　on加age　Proc．，　ICIP’89，　pp．83－87，1989，　Shlgap鵬

195



L董s乱⑪fP㎜．b甑c繍重董⑪竈s

［1］A．Held　and　K．　Abe，“On　the　Decomposition　of　Binary　Shapes　into　Maximal　Approx一

　　　血lately　Convex　Subparts”，　in　H．　Bunke，（Ed．），　Advances加Structural　and　Syntactた

　　　1）at旋rrn　Reco8nition，　PP．227－236，　W（）rld　Scientific，　Singapore，1992．

［2］A．Held　and　K．　Abe，‘‘Learning　of　Structural　Concepts　based　on　Similarities　and　　　　　－

　　　Diss㎞且ahties”，　i血1）roc．　Asian　Con7『oh　Computer　Vision，　ACCV93，　pp．688－691，

　　　1993，0saka，　Japan．

［3】A．Held　and　K．　Abe，“Learning　StructUres　from　Raw　images”，　Reports　of　the　Graduate

　　　School（～ブElectronic　Science　and　Technology，　Shizuoka　Univers・ity，　vo1．15，PP．83－－88，

　　　1994．

［4】A．Held　and　K．　Abe，“On　the　Decomposition　of　Bhlary　Shapes　into　Mea曲gfhl　Parts”，

　　　Pattern　Recognition，　voL　27，　no．5，PP．637－647，1994．

［5】A．Held　and　K　Abe，‘‘On　Approx㎞ate－Convexity”，　Pattem　Reco8nition　Letters，

　　　vol．15，　no．6，　pp．611－618，1994，　also　in　TechnicalReport　of」IEICE，　PRU92－53．

［6］A．Held　and　K．　Abe，“Leaming　Model　Structures丘om　Binary㎞ages”，　Technical

　　　Report（）flE2℃E，　voL　PRU94－2，　pp．9－16，1994．

［7］A．Held　and　K．　Abe，“Model　Acquisition　by　Leaming　Visual　Structures”，　in　Proc．8th

　　　Annual　Conf．（ゾJSA1，　PP。183－186，1994，　Tbkyo，　Japan．

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　196



［8］A．Held　and　K．　Abe，“Leaming　Model　Struc征ires　from㎞ages”，　IEICE　Transactions

　　　on　lnf（）rmation　and　Systems，　vo1．　E77－D，　no．11，pp．1281－1290，1994．

［9］A．Held，　J．　Jia，　and　K．　Abe，‘‘Approximate　Convexity　in　N－Dimensions”，　in　C．　ArcelIi，

　　　LP　CordeHa，．and　G．　S　anniti　di　B　aj　a，（Eds．），　Aspects　of　Visual　Form　Pro㈱伽8，　pp．

　　　251－260，World　Scientific，　Singapore，1994，　Proc．2nd　lnt．　W～）rkshop　oηVisual　Form，

　　　Capri，　Italy．

［10］A．Held　and　K．　Abe，“Leaming　S血lctural　Descriptions　from　hnages”，　to　appear加

　　　Proc．　W（）rkshop　on　Structural　and　Syntactic　Pattern　Reco8nition，　S　SPR’94，　Nahariya，

　　　Israe1，1994．

197


