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1.3 Überblick . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.4 Aufbau des Dokumentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2 Grundlagen 11

2.1 Graphentheoretische Grundlagen . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.1 Grundbegriffe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1.2 Wege, Kreise und Zusammenhang . . . . . . . . . . . 13
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3.2 Vorüberlegungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.3 Vorverarbeitung des Eingabe-Bildes . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3.1 Konvertierung von Bitmaps zu Vektorgraphiken . . . 30
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Kapitel 1

Einführung

1.1 Motivation

Wie jede andere naturwissenschaftliche Disziplin ist die Chemie stark auf
experimentelle Beobachtungen und damit auf Daten angewiesen. Bis vor ei-
nigen Jahren waren Publikationen in Fachzeitschriften oder Buchform der
normale Weg, um Neuentwicklungen in der Wissenschaft zu veröffentlichen.
Mit dem immensen Anstieg bekannter chemischer Strukturen und der daraus
resultierenden Informationsflut wurde die Einrichtung zentraler Datenban-
ken als Haupt-Informationsquelle unumgänglich.

Die zwei wichtigsten Chemie-Datenbanken der Welt sind die Beilstein-
und CAS-Datenbanken.

Die Beilstein-Datenbank vom Beilstein-Institut mit Sitz in Frankfurt
am Main – im Bereich der organischen Chemie die älteste Datenbank –
ist eine der größten Faktendatenbanken der Welt. Sie umfaßt die wissen-
schaftliche Literatur von 1771 bis zur Gegenwart und enthält über 9,3 Mil-
lionen Strukturen mit über 35 Millionen Faktendatensätzen, einschließlich
ihrer Originalzitate. Erfaßt werden chemische, physikalische, pharmakolo-
gische und physiologische Eigenschaften als numerische Werte, Stichworte
oder als Texteinträge. Der Datenbankinhalt beschreibt Synthese und che-
misches Verhalten der Verbindungen. Dieses Wissen ermöglicht Chemikern,
erfolgreiche Wege zur optimalen Synthese bekannter Verbindungen zu finden
und anhand von Analogien neue Verbindungen herzustellen [30].

Die CAS Datenbank von der American Chemical Society mit Sitz im
Columbus, Ohio, ist eine weitere große Datenbank im Bereich der Chemie.
Seit 1907 hat CAS Artikel von mehr als 40.000 wissenschaftlichen Zeitschrif-
ten indiziert und zusammengefaßt, zusätzlich zu Patenten, Konferenzberich-
ten und anderen Veröffentlichungen aus dem Bereich der Chemie, der Life
Sciences und angrenzender Gebiete. Insgesamt sind Informationen zu mehr
als 24 Millionen chemischen Verbindungen via CAS online verfügbar [56].
Als zentrale Anlaufstelle zum Zugriff auf diese und ähnliche Datenbanken
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2 KAPITEL 1. EINFÜHRUNG

A)

Nitrobenzene

B)

Cortison

Abbildung 1.1: Zwei der verwendeten Teststrukturen für das System Ke-
kulé, wie in [23] angegeben.

hat sich SciFinder (www.cas.org/SCIFINDER/SCHOLAR) etabliert.

Im Gegensatz zu manch anderem Fachgebiet steht die Chemie bei der
Einrichtung solcher Datenbanken jedoch vor einer besonderen Aufgabe. Die
relevante Information liegt oft nicht in Form von Zahlen, Tabellen oder Text
vor, sondern in Form von graphischen Darstellungen. Diese graphischen Dar-
stellungen sind die universale Sprache zur Beschreibung von Molekülen in
der Chemie weltweit.

Ein Molekül besteht aus Atomen, die durch Bindungen verknüpft sind.
Anzahl und Art der Bindungen sind charakteristische Atomeigenschaften.
Die Kenntnis der Molekülstruktur und ihrer Zusammenhänge mit bestimm-
ten physikalischen Eigenschaften sowie biologischen Aktivitäten ist von ent-
scheidender Bedeutung in der Chemie. Mit Hilfe dieses Wissens lassen sich
Stoffe mit bestimmten Eigenschaften gezielt synthetisieren.

Wie bereits angedeutet, haben Wissenschaftler bereits zahlreiche die-
ser Strukturen erforscht und beschrieben. Das Problem besteht nun darin,
dass die Molekülstrukturen meist in einem Dateiformat abgelegt sind, wel-
ches ausschließlich die graphischen Eigenschaften speichert. Das heißt, in
einer solchen Datei steht, wie das Molekül dargestellt werden soll, nicht
aber was es darstellt. Damit wird ein Durchsuchen der Datenbanken de
facto unmöglich. Um dieses Problem zu lösen, müssen die Graphiken in
ein Format übersetzt werden, dass auch von Maschinen verstanden wer-
den kann. Da eine manuelle Umwandlung der eingescannten oder mittels
unterschiedlicher Zeichenprogramme erstellter Graphiken aus Kosten- und
Zeitgründen nicht praktikabel erscheint, drängt sich eine maschinelle oder
zumindest maschinen-unterstützte Umwandlung auf.

Obwohl dieses Problem nicht neu ist, wurde es, soweit uns bekannt, bis-
her noch wenig behandelt. J.R. McDaniel et al. haben Anfang der 90er Jahre
in [41] und [42] von einem interaktiven System – Kekulé – berichtet. Aus
[23] haben wir entnommen, dass Kekulé für kleine und einfache Strukturen
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wie in Abbildung 1.1 A) rechte gute Ergebnisse liefert, die wenig Nachbear-
beitungen vom Benutzer erfordern; bei komplexeren Strukturen Abbildung
1.1 B) und/oder mit niedriger Bildauflösung als 300 dpi war eine Rekon-
struktion jedoch praktisch unmöglich. Außer den referenzierten Quellen wa-
ren leider keine weiteren Informationen zu Kekulé zu finden. Es ist uns
insbesondere nicht bekannt, ob Kekulé zur Zeit überhaupt als Software-
paket verfügbar ist. Ein weiteres interaktives System haben Ibison et al. in
[26] vorgestellt. Das Projekt mit dem Namen CLiDE (Chemical Literature
Data Extraction) wurde Anfang der 90er Jahre an der University of Leeds,
GB, gestartet. Die entstandene Software wird nun von der Firma Symbiosys
Inc. in Canada vertrieben [29].

In einer vom Fraunhofer Institut SCAI durchgeführten Evaluierung hat
CLiDE jedoch nur in 50 % der Testfälle die chemischen Strukturen richtig
erkannt. In den anderen Fällen war jeweils mindestens eine Nachkorrektur
des Benutzers erforderlich [20]. Besondere Schwierigkeiten hat CLiDE damit,
sogenannte Chiralbindungen zu erkennen; statt durch einfache Linien sind
diese durch ausgefüllte oder gestrichelte Keile repräsentiert. Ebenso haben
sich Atomsymbole wie etwa Fluor (F), Chlor (Cl) und Stickstoff (N) als
problematisch erwiesen. Dies zeigt, dass das Problem, chemische Strukturen
in Bilddokumenten zu erkennen und diese in ein maschinenlesbares Format
umzuwandeln, nach wie vor besteht. Gleichzeitig war dies Anregung für
ein neues Projekt am Fraunhofer Institut SCAI, das sich mit diesem Thema
auseinander setzt. Die vorliegende Diplomarbeit ist innerhalb dieses Projekts
entstanden.

1.2 Aufgabenstellung

Ziel dieser Diplomarbeit war die Ausarbeitung eines Konzepts für die Re-
konstruktion chemischer Strukturen aus Bilddokumenten (Bitmap-Dateien)
und ihre Abspeicherung in einem maschinenlesbaren Format (SDfile).

Dabei sollten folgende Punkte berücksichtigt werden:

1. Ausarbeitung eines Konzepts zur Rekonstruktion chemischer Struktu-
ren aus Bilddokumenten (Bitmap-Dateien).

2. Implementierung eines Prototyps des entwickelten Konzepts in der
objekt-orientierten Programmiersprache Java.

3. Ausgabe einer Bewertung der rekonstruierten Struktur.

4. Erkennen und Lernen eines neuen Strukturfragmentes.

5. Integretation einer manuellen Nachbearbeitung durch den Benutzer.

6. Automatische Abspeicherung der rekonstruierten Struktur im SDfile-
Format.
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1.3 Überblick

Die Erkennung von Symbolen in Bilddateien ist ein Thema, mit dem sich ver-
schiedene Gruppen im Bereich der Mustererkennung und Dokumentenanaly-
se seit mehreren Jahren intensiv beschäftigt haben. Dabei wurde anfänglich
vor allem die Mustererkennung in Bilddokumenten aus Bereichen wie Archi-
tektur [1, 2], Elektrotechnik [51], Maschinenbau, Kartografie, Musik usw. be-
handelt. Jedes dieser Fachgebiete hat seine eigene Symbolsprache erfunden;
ein Symbol ist dabei jeweils eine anwendungsspezifische graphische Einheit.
Dementsprechend gibt es fachspezifische Varianten der Mustererkennungs-
verfahren. Einen guten Überblick über die häufig angewandten Verfahren
zur Symbolerkennung in den verschiedenen Fachgebieten geben [14, 35].

Noch heute gibt es große Mengen graphischer Dokumente, die nicht in
maschinenlesbarem Format vorliegen. Abgesehen von der leichteren Archi-
vierung sind es vor allem die Weiterverarbeitung und die automatisierte In-
formationsgewinnung, die eine Umwandlung in ein maschinenlesbares For-
mat erforderlich machen. Anstelle einer Beschreibung der einzelnen Bild-
punkte soll die Datei die Symbole auf einem höheren Abstraktionsniveau
enthalten, beispielsweise durch explizite Benennung der Linien. Anstatt nur
zu beschreiben wie das Symbol dargestellt wird, soll beschrieben werden
was das Symbol darstellt. Diese Aufgabe zerfällt in zwei Schritte. Zum einen
müssen die graphischen Einheiten in der Bilddatei identifiziert werden; zum
anderen muss ein geeignetes Dateiformat gefunden werden, um die so er-
haltene Information abspeichern zu können. Das Dateiformat sollte dabei
die Weiterverarbeitung möglichst einfach machen. Für jeden einzelnen Teil-
schritt gibt es eine große Zahl von Vorschlägen und Verfahren. Aufgrund
der Schwierigkeit eine allgemeine und robuste Methode zu finden, die sich
in allen Gebieten gleichermaßen bewährt, müssen jedoch oft fachgebiets-
oder problemspezifische Eigenschaften der Symbole ausgenutzt werden [35].
Ein Vergleich sowohl der allgemeinen als auch der fachspezifischen Verfahren
wird auch dadurch erschwert, dass es keine Menge von Standard-Testdaten
gibt. Dieses Manko wurden von verschieden Autoren erkannt und in den
jüngsten Jahren hat es vermehrt Bemühungen gegeben, dieses Defizit zu
beheben [63, 64].

Methodisch lassen sich die Verfahren zur Symbolerkennung in zwei Haupt-
richtungen unterscheiden:

• Im statistischen Verfahren wählt man eine Anzahl n von Merkma-
len, anhand derer die Symbole klassifiziert werden. Jedem Symbol
wird dann ein n-dimensionaler Merkmalsvektor zugeordnet. Außerdem
wird der gesamte n-dimensionale Vektorraum mittels einer geeigneten
Funktion partitioniert. Dies soll so geschehen, dass ähnliche Muster
jeweils in der gleichen Partition des Vektorraums liegen. Offensicht-
lich ist bei der statistischen Klassifikation die Wahl der geeigneten
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Abbildung 1.2: Strukturdiagramme verschiedener chemischer Verbindungen.

Merkmale ebenso wie das Auffinden einer geeigneten Funktion zur
Merkmalsraumpartitionierung entscheidend. Der Hauptvorteil dieses
Verfahrens liegt in der niedrigen Zeitkomplexität. Ein großer Nachteil
besteht jedoch darin, dass die Relationen zwischen den Merkmalen
vernachlässigt werden, wie zum Beispiel die Distanz zweier Objekte
zueinander [31].

• Bei der strukturellen Symbolerkennung werden symbolische Daten-
strukturen wie Strings, Bäume und Graphen anstatt numerischer Vek-
toren zur Repräsentation von Objekten eingesetzt. Symbolische Daten-
strukturen erlauben eine explizite Beschreibung von Relationen zwi-
schen Objekten. Diese Relationen können unterschiedlicher Natur sein,
z.B. geometrischer, räumlicher usw. Weiterhin ermöglichen es diese
Datenstrukturen, den hierarchischen Aufbau von Objekten aus vie-
len einfachen Teilstrukturen zu beschreiben. Die Erkennung eines un-
bekannten Objekts wird in diesem Verfahren durch einen Vergleich
dessen symbolischer Repräsentation mit einer Anzahl vordefinierter
Modell-Objekte realisiert. Das Verfahren basiert also auf dem Mat-
ching-Verfahren [7].

Während die Symbolerkennung für technische Dokumente bereits sehr
gründlich diskutiert wurde, ist die automatische Erkennung chemischer Struk-
turen erst seit Anfang der neunziger Jahre vermehrt behandelt worden.

Wie sehen nun die Zeichnungen chemischer Strukturen aus? Was für
Symbole gilt es zu erkennen? Welches Dateiformat ist die geeignete Speiche-
rungsform?

Abbildung 1.2 zeigt Strukturdiagramme einiger chemischer Verbindun-
gen von Medikamenten. In diesen Diagrammen werden Atome abgekürzt
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A) B)

Abbildung 1.3: Die Carboxylatgruppe kann kontrahiert (A) oder expandiert
(B) gezeichnet werden.

durch Buchstaben und Bindungen in der Regel durch geraden Linien darge-
stellt. Neben einzelnen Atomen, die durch einen großen oder einen großen
und einen kleinen Buchstabe symbolisiert werden, können auch Molekülgrup-
pen (Superatome) vorkommen; diese sind Zeichenketten wie z. B. (−COOH)
oder (−PO3H2) und bezeichnen jeweils eine häufig auftretende Kombinati-
on wie etwa die Carboxylat- oder die Dihydrogenphosphitgruppe. Bei den
Bindungen treten die durch zwei paralle Liniensegmente repräsentierte Dop-
pelbindung und die Einfachbindung am häufigsten auf. Dreifachbindungen
sind hingegen seltener vorhanden.

Des Weiteren werden in Strukturdiagrammen organischer Verbindungen
oft noch ausgefüllte oder gestrichelte Keile eingesetzt, um die räumliche
Anordnung der Atome im Molekül anzudeuten. Moleküle, die so gebaut sind,
dass sie nicht mit dem Molekül, das durch ihr 2D-Spiegelbild beschrieben
wird, zur Deckung gebracht werden können, nennt man chiral. Bei diesen
werden werden die genannten Keile eingesetzt. Die elementaren Symbole in
chemischen Strukturdiagrammen sind also Atomsymbole und verschiedene
Bindungssymbole. Diese können zu größeren Symbolen wie etwa zyklischen
Einheiten kombiniert werden. Die vollständige Rekonstruktion chemischer
Strukturen aus Bilddarstellungen umfasst somit folgenden Aufgaben:

• Erkennung von Atomsymbolen und Zahlen (OCR); bei Superatomen
ist außerdem ein Parsen in ihre elementaren Atome sowie eine Inte-
pretation der implizit enthaltenen Bindungen erforderlich, Abbildung
1.3 gibt einen Beispiel an der Carboxylatgruppe −COOH;

• Erkennung von chemischen Bindungen (einfache gerade Linien, Paral-
lelen und Keile);

• Zuordung von Atomen und Bindungen;

• Speicherung der rekonstruierten Struktur in einem geeigneten Format.
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Wir wollen nun einen kurzen Überblick über die Ansätze von Kekulé
und CLiDE geben.

Kekulé

Kekulé nimmt als Eingabe Rasterbilder chemischer Strukturen im TIFF-
Format an und erzeugt eine Graphrepräsentation der entsprechenden Struk-
turen, welche dann in strukturierten Stringrepräsentationsformen wie ISIS,
MOLfile, SMILES oder ROSDAL gespeichert werden kann. Alternativ un-
terstützt das Programm auch das Einscannen der Eingabe aus Papierzeich-
nungen. Die Verarbeitungschritte dieses Systems lassen sich in folgenden
Schritten unterteilen:

• Lesen der Eingabe

• Vektorisierung des Eingabe-Bildes

• Suche nach Chiralbindungen

• Zeichenerkennung

• Graphgenerierung

• Nachbearbeitung

• Anzeige und Editieren

Nach der Vektorisierung des Rasterbildes versucht Kekulé alle Vektoren,
die Chiralbindungen darstellen könnten, zu erkennen. Anschließend werden
neuronale Netze eingesetzt, um die Atomsymbole zu identifizieren. Zu ih-
rer Intepretation werden unter anderem chemische Regeln herangezogen. Im
nächsten Schritt werden die übriggebliebenen Vektoren als Bindungen inter-
pretiert. Aus diesen und den erkannten Atomen wird dann ein Graph bzw.
eine Verknüpfungstafel (Definition siehe Abschnitt 2.3.3) für die zu erken-
nende chemische Struktur erzeugt. In der Nachbearbeitungsphase wird das
graphische Bild normiert. Dabei werden zum Beispiel die Bindungslängen
oder die Winkeln zwischen zweier Bindungen korrigiert. Schließlich kann der
Benutzer die Ausgabe in einer Benutzeroberfläche, falls nötig, korrigieren.

CLiDE

CLiDE rekonstruiert die Bilddarstellung chemischer Strukturen in drei Schrit-
ten. Im erstem Schritt wird das Bild segmentiert. Dazu werden die Bild-
punkte in schwarz und weiß unterteilt. Dann wird für jeden schwarzen Bild-
punkt ein Knoten eingeführt. Kanten zwischen diesen Knoten bezeichnen
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die Nachbarschaften zwischen den entsprechenden Bildpunkten. Der so ent-
standene Graph zerfällt in Zusammenhangskomponenten. Jede dieser Zu-
sammenhangskomponenten repräsentiert eines oder mehrere Primitive (Zei-
chen, graphische Elemente oder kurze Striche), die CLiDE im diesen Schritt
zu identifizieren versucht. Die Trennung dieser Primitive erfolgt nun über
die relative Größe der Komponente, ihren Flächeninhalt und das Verhältnis,
der sie einschließenden Rechteckseiten. Die Strichmuster von Chiralbindun-
gen werden mittles Hough-Transformation ermittelt. Die Zeichenerkennung
erfolgt durch Anwendung neuronaler Netze. Alle übriggeblieben graphischen
Elemente werden später als chemische Bindungen interpretiert.

Im darauf folgenden Schritt werden die erkannten Buchstaben und Zah-
len zu Textgruppen angeordnet. In der letzten Phase wird versucht die
Primitive im chemischen Kontext zu intepretieren. Einzelne Atomsymbo-
le werden identifiziert. Textgruppen von Superatomen werden über eine

”
look-up table“ intern aufgelöst. Nachdem auch die Bindungen festgestellt

wurden, werden Atome und Bindungen miteinander assoziert. Nicht ver-
bundene Bindungen werden miteinander verknüpft, falls die Distanz ihrer
Endpunkte unterhalb eines Grenzwertes liegt. Die rekonstruierte Struktur
kann in Formaten wie MOLfile und ChemDraw exportiert werden. Diese
Formate enthalten die in chemischen Informationssystemen oft eingesetz-
te Verknüpfungstafel. In ihr werden alle Atome und die sie verbindenden
Bindungen aufgelistet. Sie ist mit der Repräsentation von Graphen als Ad-
jazenzlisten vergleichbar. Beide werden wir im nächsten Kapitel näher be-
trachten.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz basiert auf struktureller Muster-
erkennung. Die Erkennung der unbekannten Struktur im Eingabe-Bild er-
folgt über Graph-Matching-Verfahren. Das Eingabebild wird zuerst zu ei-
nem Graph umgewandelt. Durch Graph Matching wird dann versucht, die-
sen mittels Strukturfragementen aus einer Bibliothek zu rekonstruieren. Es
wird dabei ermittelt, welche der Modell-Graphen im Eingabe-Graphen als
Subgraphen enthalten sind. Aus diesen wird dann die unbekannte Struktur
zusammengefügt.

Zyklische Strukturfragmente (einfache Ringe oder kondensierte Ringsy-
steme), die noch nicht in der Bibliothek enthalten sind, werden automatisch
erkannt. Bei Zustimmung des Benutzers werden sie in die Bibliothek auf-
genommen und stehen beim nächsten Matching ebenfalls als Modelle zur
Verfügung. Die rekonstruierte Struktur wird automatisch im SDfile-Format
abgelegt, und zusammen mit einer Bewertung der Rekonstruktion wird sie
dem Benutzer in einer Benutzeroberfläche präsentiert. Er kann das Ergeb-
nis dann gegebenfalls korrigieren, weiterverarbeiten oder in einem anderen
Format speichern. Stellen, an denen System Fehler vermutet, werden dabei
gesondert markiert angezeigt.

Ein Prototypimplementierung des vorgestellten Ansatzes wurde in der
Programmiersprache Java realisiert. Aus zeitlichen Gründen mußten wir



1.4. AUFBAU DES DOKUMENTES 9

dabei leider auf die Implementierung eines OCR-Verfahrens verzichten. Es
ist einstweilen Aufgabe des Benutzers, im Bild explizit angezeigte Atome
oder Superatome zu markieren und sie anzugeben. Ebenso wurden in der
aktuellen Implementierung Chiralbindungen noch nicht behandelt. Eine Er-
weiterung des entwickelten Systems um diese Funktionionalitäten ist für die
Zukunft vorgesehen.

1.4 Aufbau des Dokumentes

Wir geben nun einen Überblick über den weiteren Aufbau des Dokumentes.
In Kapitel zwei führen wir die theoretischen Grundlagen unserer Arbeit ein.
In Kapitel drei präsentieren wir unser Konzept. Anschließend betrachten wir
die experimentellen Ergebnisse unserer Arbeit und ihre Bewertung in Kapitel
vier. Schließlich diskutieren wir in Kapitel fünf welche Perspektiven für eine
Weiterentwicklung unserer Arbeit sich daraus ergeben. Der Anhang enthält
Anmerkungen zur programmier-technischen Realisierung des Konzepts.
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Kapitel 2

Grundlagen

Dieses Kapitel führt die graphentheoretischen Grundbegriffe ein, die in den
folgenden Kapiteln benutzt werden. Es werden außerdem verschiedene Da-
tenstrukturen sowie grundlegende Algorithmen auf Graphen vorgestellt. Im
Anschluß daran werden wir die gebräuchlichsten Darstellungsformen chemi-
scher Verbindungen betrachten.

2.1 Graphentheoretische Grundlagen

In diesem Abschnitt wird eine kurze Einführung in die Terminologie der Gra-
phentheorie gegeben. Eine ausführlichere Einleitung in dieses Gebiet sowie
vertiefendes Material findet sich zum Beispiel in [15, 16, 25, 32].

2.1.1 Grundbegriffe

Definition 2.1 (Ungerichteter Graph)

Ein ungerichteter Graph ist ein Tripel G = (V,E, γ) aus einer nicht-
leeren Menge V , einer Menge E und einer Abbildung γ : E → {X|X ⊆
V mit 1 ≤ |X| ≤ 2}.

Die Elemente aus V heißen die Ecken, die Elemente aus E die Kan-
ten des Graphen G. Für eine Kante e bezeichnet man die Elemente von
γ(e) = {u, v} als Endpunkte von e. Man sagt auch, u und v sind durch e

verbunden. u und v sind dabei nicht notwendigerweise verschieden.

Zwei Kanten e und f sind parallel, wenn sie gleichen Endpunkte haben.
Eine Kante e heißt Schlinge, falls ihre Endpunkte identisch sind.

Enthält G keine parallelen Kanten und Schlingen, so heißt G einfach.
Man schreibt dann auch G = (V,E), wobei E ⊆ V × V gilt.

Im Folgenden werden wir nur einfache ungerichtete Graphen betrach-
ten. Für eine Kante e werden wir anstelle von {u, v} auch (u, v) schreiben.

11
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Falls von mehreren Graphen gesprochen wird, schreiben wir für eine Ecken-
/Kantenmenge eines Graphen G auch V (G)/E(G), falls nicht schon aus dem
Kontext klar ist, welche Menge gerade gemeint ist.

Definition 2.2 Sei G = (V,E) ein Graph. Zwei Ecken u und v von G
heißen adjazent oder benachbart, wenn es eine Kante e = {u, v} ∈ E gibt.

Eine Ecke u heißt mit einer Kante e inzident, wenn u ∈ e gilt.

Zwei Kanten e 6= f sind inzident, wenn sie eine gemeinsame Endecke
haben.

Sind je zwei Ecken von G benachbart, so heißt G vollständig. Ein vollständi-
ger Graph auf n Ecken wird mit Kn bezeichnet.

Definition 2.3 (Teilgraph, Obergraph)

Ein Graph G′ = (V ′, E′) heißt Teilgraph eines Graphen G = (V,E), in
Zeichen G′ ⊆ G, wenn V ′ ⊆ V und E′ ⊆ E gilt. G wird dann als Ober-
graph von G′ bezeichnet. Informell sagen wir häufig, dass G den Graphen
G′ enthält.

Definition 2.4 (Subgraph)

Sei G ein Graph G = (V,E). Ein Teilgraph S = (VS , ES) von G heißt
induziert (von VS in G), wenn

1. VS ⊆ V

2. ES = E ∩ (VS × VS).

Der induzierte Teilgraph S heißt dann Subgraph von G und wird auch mit
G[VS ] bezeichnet.

Falls S ein Subgraph von G ist, bezeichnen wir mit G − S denjenigen
Subgraph von G, der aus der Eckenmenge V \{VS} und allen Kanten von G

besteht, die nur mit Ecken aus der Differenzmenge V \{VS} inzident sind.
Ist VS = {v} einelementig, so setzen wir G− {v} = G− v.

Definition 2.5 (Kantengraph)

Sei G ein Graph G = (V,E). Ein Kantengraph von G ist ein Graph
L(G) = (VL(G), EL(G)) mit folgenden Eigenschaften

1. VL(G) = E

2. EL(G) = {(e, f)|e, f ∈ E ∧ e 6= f ist inzident in G }

Im Kantengraphen L(G) eines Graphen G wird also jede Kante aus G

als eine Ecke repräsentiert. Zwei Ecken e und f aus L(G) sind genau dann
benachbart, wenn sie als Kanten im Graph G inzident sind.
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Definition 2.6 (Ungerichteter attributierter Graph)
Ein ungerichteter attributierter Graph G ist ein Quadrupel G =

(V,E, µ, ν) mit folgenden Eigenschaften:

1. V ist eine nicht leere Eckenmenge

2. E ⊆ V × V ist eine Kantemenge

3. µ : V → LV ist eine Funktion, die jeder Ecke aus V einem Attribut l

zuordnet.

4. ν : E → LE ist eine Funktion, die die Kanten in G auszeichnet.

Definition 2.7 (Subgraph eines attributierten Graphen)
Sei G ein Graph G = (V,E, µ, ν). Ein Subgraph von G ist ein Graph

S = (VS , ES , µS , νS) mit folgenden Eigenschaften:

1. VS ⊆ V

2. ES = E ∩ (VS × VS).

3. µS und νS sind Einschränkungen von µ und ν.

2.1.2 Wege, Kreise und Zusammenhang

Sei im Folgenden G = (V,E) ein ungerichteter Graph.

Definition 2.8 (Weg, Kreis)
Eine endliche Kantenfolge w = {e1, e2, . . . , ek}, ei ∈ E, heißt ein Weg

von v0 nach vk im G, wenn es v0, v1, . . . , vk ∈ V gibt, so dass ei = (vi−1, vi)
für i = 1, 2, . . . , k gilt. Die Länge |w| des Weges ist die Kantenzahl k der
Kantenfolge w.

Sind die Anfangs- und Endecke v0 bzw. vk von w identisch und |w| > 3,
so heißt w ein Kreis.

Ein Weg w heißt einfach, wenn alle Kanten ei ∈ w disjunkt sind. Er
heißt elementar, falls - bis auf den Fall, dass es sich um einen Kreis handelt
- jede Ecke nur einmal in w vorkommt.

Definition 2.9 (Zusammenhang)
Zwei Ecken u und v sind zusammenhängend (in Zeichen u ∼ v), wenn

es einen Weg zwischen u und v gibt.
Der Graph G ist zusammenhängend, falls für je zwei Ecken u und v in

G gilt, u ∼ v. Ein maximal zusammenhängender Teilgraph von G wird als
Zusammenhangskomponente bezeichnet.

Die Relation ∼ ist eine Äquivalenzrelation auf V . Die Zusammenhangs-
komponenten von G sind die Äquivalenzklassen bezüglich ∼ und bilden eine
Partition der Eckenmenge V (Beweis siehe zum Beispiel [32]).
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Definition 2.10 (Artikulationspunkt, Brücke)

Eine Ecke v eines Graphen G heißt Artikulationspunkt oder tren-
nende Ecke, wenn durch Löschen dieser Ecke die Anzahl der Zusammen-
hangskomponenten von G erhöht wird. Eine solche Kante wird als Brücke
bezeichnet.

Eine Kante e eines Graphen G ist genau dann eine Brücke, wenn sie nicht
auf einem Kreis von G liegt. (Beweis siehe [25, 66])

Definition 2.11 (2-fach zusammenhängende Komponente)

Eine 2-fach zusammenhängende Komponente eines Graphen G ist
eine maximale Kantenmenge E ′ ⊆ E mit der Eigenschaft, dass es für je zwei
Kanten e, f ∈ E ′ gilt, e und f liegen auf einem gemeinsamen einfachen Kreis
in G.

G heißt 2-fach zusammenhängend, wenn G nur eine 2-fach zusammenhängen-
de Komponente hat.

Somit ist jede Kantenmenge E ′ ⊆ E genau dann eine 2-fach zusam-
menhängende Komponente, wenn E ′ keine Brücke enthält.

Des Weiteren gelten folgende Eigenschaften für 2-fach zusammenhängen-
de Komponenten :

• Jede Kante in G, die keine Brücke ist, liegt genau in einer 2-fach zusam-
menhängenden Komponente von G, ebenso wie jede Ecke, die weder
isoliert noch eine trennende Ecke ist.

• Zwei 2-fach zusammenängende Komponenten von G haben höchstens
eine gemeinsame Ecke; diese ist dann notwendigerweise eine trennende
Ecke.

• Die trennende Ecken von G trennen die 2-fach zusammenhängende
Komponenten von G. Falls G keine trennende Ecke besitzt, so ist G

2-fach zusammenhängend.

• Die Kanten irgendeines Kreises von G liegen alle in derselben 2-fach
zusammenhängenden Komponente von G.

2.1.3 Repräsentation von Graphen

Hier stellen wir ein paar allgemein gebräuchliche Verfahren vor, Graphen als
Dateien abzuspeichern. Außerdem erwähnen wir ihre Vor- und Nachteile.
Bezeichne im Folgenden G = (V,E) einen Graph mit Eckenmenge V =
{v1, v2, . . . , vn} und Kantenmenge E = {e1, e2, . . . , em}.
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Adjazenzmatrix-Repräsentation

Definition 2.12 (Adjazenzmatrix)

Die Adjazenzmatrix von G ist eine n× n-Matrix A(G) = (aij) mit

aij =

{

1 falls e = (vi, vj) ∈ E,

0 sonst.

Die Adjazenzmatrix A für einen Graphen G mit Eckenmenge V benötigt
genau n2 Speicherplatz. Damit ist diese Darstellung besonders gut für dichte
Graphen geeignet; bei dünnen Graphen entstehen sehr viele Nulleinträge.
Dabei bezeichnen wir einen Graphen als dicht, wenn er vollständig oder fast
vollständig ist.

Inzidenzmatrix-Repräsentation

Definition 2.13 (Inzidenzmatrix)

Die Inzidenzmatrix von G ist eine n×m-Matrix I(G) = (aij) mit

aij =

{

1 falls vi ∈ ej ,

0 sonst.

Die Inzidenzmatrix braucht Θ(n·n) Speicherplatz.

Adjazenzlisten-Repräsentation

Die Adjazenzlistendarstellung von G besteht aus einem Array von n
Listen, für jede Ecke aus V eine. Für jede Ecke u ∈ V gibt es eine Liste
Adj[u], die alle zu u adjazenten Ecken enthält.

Der Speicheraufwand für die Adjazenzlistendarstellung beträgt genau

(n + m). Sie ist gut für dünne Graphen geeignet, d.h. wenn m�
1

2
n(n + 1)

für einen ungerichteten Graph gilt.

2.1.4 Vergleichskriterien für Algorithmen

Unter einem Algorithmus verstehen wir eine Verarbeitungsvorschrift zur
Lösung eines Problems. Dabei besteht das Problem darin, zu einer Menge
von Eingabe-Werten (auch einfach als Eingabe bezeichnet) die zugehörigen
Ausgabe-Werte (Ausgabe) zu finden.

Zur Lösung eines Problems gibt es oft verschiedene Algorithmen. Um
diese charakterisieren und sie untereinander vergleichen zu können, braucht
man ein Maß für die Effizienz eines Algorithmus. Dieses wird durch die Zeit-
und Raumkomplexität des Algorithmus gegeben. Erstere beschreibt, wieviel
Zeit zum Ausführen des entsprechenden Algorithmus benötigt wird. Letztere
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gibt an, wie der Algorithmus sich hinsichtlich des Speicherplatzverbrauchs
verhält.

Damit man unabhängig von der Austattung eines bestimmten Compu-
ters einen Vergleich verschiedener Algorithmen anstellen kann, werden in
der Zeitkomplexität keine konkreten Zeitangaben gemacht, sondern es wird
nur die Anzahl der benötigten Rechenschritte betrachtet. Unter einem Re-
chenschritt verstehen wir Grundoperationen wie arithmetische Operationen,
Operationen zum Datentransfer (Laden, Speichern, Kopieren) sowie Ver-
gleiche und Verzweigungen. Es wird dabei vereinfachend angenommen, dass
diese Operationen auf einer gegebenen Rechenanlage jeweils konstante Zeit
brauchen (Unit-Cost RAM Modell).

Da die Komplexität eines Algorithmus von der Größe der Eingabe abhängt,
wird sie als Funktion eben dieser Eingabegröße angegeben. Dabei werden
multiplikative und additive Konstanten außer Acht gelassen, weil diese bei
großen Eingaben wenig Einfluss auf die jeweilige Komplexität haben. Man
interessiert sich also lediglich für die Größenordnung der Komplexitätsfunk-
tionen.

Bevor wir die Größenordnung von Funktionen genauer betrachten, ist es
noch wichtig zu erwähnen, dass ein sinnvolles Maß für die Eingabegröße ei-
nes Algorithmus problemabhängig ist. Für manche Probleme, zum Beispiel
die Sortierung eines Arrays der Länge n, ist das natürlichste Maß der Einga-
begröße die Anzahl der Elemente in der Eingabe. Für viele andere Probleme,
zum Beispiel die Multiplikation zweier ganzen Zahlen, ist es die Anzahl von
Bits, die zur binären Darstellung der Zahlen benötigt wird. Bei Graphalgo-
rithmen wird die Eingabegröße durch die Eckenzahl n, die Kantenzahl m

oder durch die Kombination beider angegeben.

Größenordnung von Funktionen

Sei M die Menge aller reellwertigen Funktionen f : N→ R auf den natürli-
chen Zahlen. Jede Funktion g ∈M wird damit einer der folgenden Klassen
zugeordnet:

• O(g) := {f ∈M | ∃c, n0 ∈ N : ∀n ≥ n0 : f(n) ≤ c · g(n)}

• Ω(g) := {f ∈M | ∃c, n0 ∈ N : ∀n ≥ n0 : f(n) ≥ c · g(n)}

• Θ(g) := O(g) ∩ Ω(g)

Für einen Algorithmus unterscheidet man außerdem drei unterschiedli-
che Komplexitätsfunktionen:

• Die worst-case Komplexität wird durch eine Funktion von n beschrie-
ben, die die obere Schranke für die Anzahl der benötigten Rechen-
schritte für alle Probleminstanzen der Größe n darstellt.
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• Die best-case Komplexität wird durch jene Funktion von n angegeben,
welche das Minimum der benötigten Rechenschritte für alle Proble-
minstanzen der Größe n liefert.

• Schließlich wird die average-case Komplexität durch jene Funktion von
n beschrieben, welche das statistische Mittel der Rechenschritte eines
Algorithmus für beliebige Probleminstanzen der Größe n liefert.

P und NP

Eine Funktion f wird als von polynomieller Größenordnung oder einfach als
polynomiell bezeichnet, wenn es ein Polynom g gibt, so dass f ∈ O(g) gilt.
Wir schreiben auch f ∈ P . Der Begriff der polynomiellen Laufzeit ist in der
Informatik von großer praktischer Bedeutung. Wenn ein Algorithmus unter
dem zuvor vorgestellten Berechnungsmodell polynomielle Laufzeit hat, so
darf man hoffen, mit ihm alle praktisch relevanten Eingaben verarbeiten zu
können.

Es gibt jedoch noch ein anderes bedeutendes Rechenmodell, das Nicht-
deterministische. Da der Platz hier für eine formale Einführung nicht aus-
reicht, werden wir uns auf ein paar informelle Bemerkungen beschränken.
Der interessierte Leser sei auf [52] verwiesen.

Dieses Berechnungsmodell wird meistens auf Turingmaschinen eingeführt.
Turingmaschinen sind von der Berechnungsmächtigkeit dem RAM-Modell
ebenbürtig; das RAM-Modell ist jedoch enger an die Architektur tatsächli-
cher Rechner angelehnt. Im nicht-deterministischen Modell kann von einem
Zustand der Berechnung zu einem beliebigen aus einer Menge von Folge-
zuständen übergegangen werden. Unter diesem Berechnungsmodell gilt ein
Algorithmus als polynomiell, wenn es mindestens einen Berechnungspfad
gibt, der in polynomieller Laufzeit zum Ergebnis führt. Auf diesem Pfad
rät die Maschine in jedem Zustand den jeweils richtigen unter den erlaub-
ten Folgezuständen. Ein Algorithmus der unter diesem Maschinenmodell
polynomielle Laufzeit hat, gehört der Klasse NP an; NP steht für nicht-
deterministisch polynomiell. Ob P und NP die gleichen oder verschiedene
Klassen bezeichnen, ist ein großes ungelöstes Problem der theoretischen In-
formatik. Es wird jedoch allgemein angenommen, dass sie verschieden sind.
So kennt man zum gegenwärtigen Zeitpunkt viele Probleme, für die Algo-
rithmen mit polynomieller Laufzeit nur für nicht-deterministische Maschi-
nenmodelle bekannt sind. Wenn man diese Algorithmen auf real existieren-
der Hardware laufen lässt, so muss man alle möglichen Berechnungspfade
sequentiell erproben. Damit sind sie im allgemeinen nicht effizient.

2.1.5 Durchsuchen von Graphen

Viele graphentheoretische Algorithmen erfordern das vollständige Durchsu-
chen aller Ecken oder Kanten eines Graphen. Viele Informationen über die
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Struktur des Graphen können auf diese Weise gewonnen werden, zum Bei-
spiel ob der Graph kreisfrei ist oder wieviele Zusammenhangskomponenten
er hat. Zwei häufig verwendete Suchverfahren für Graphen sind die Tiefen-
(Depth-first search, DFS) und Breitensuche (Breadth-first search, BFS). Wir
möchten im Folgenden das Arbeitsprinzip der Tiefensuche für ungerichteten
Graphen vorstellen.

Die Suche beginnt mit einer Startecke s und bewegt sich entlang der Kan-
ten des Graphen, um alle von s aus erreichbaren Ecken zu besuchen. Dabei
wird jede Ecke, sobald sie besucht wird, als besucht/discovered markiert.
Nun wird für die jeweils aktuelle Ecke vi ein beliebiger, noch nicht besuch-
ter Nachbar vj gewählt. Dieser wird dann wiederum als besucht/discovered
markiert; außerdem merken wir uns vi als Vorgänger. Da jede Ecke höchstens
einmal entdeckt wird, gibt es für sie höchstens einen Vorgänger. Diese wer-
den in einem Array pred gespeichert. pred[vj ] = vi bedeutet also, dass vi

der Vorgänger von vj ist.

Für vj gehen wir wiederum genauso vor. Wenn es für eine Ecke nun
keinen noch nicht besuchten Nachbarn gibt, so markieren wir diese Ecke
als bearbeitet/finished. Dann bewegen wir uns entlang der gespeicherten
Vorgänger solange im Graph wieder aufwärts, bis wir eine Ecke mit einem
noch nicht besuchten Nachbarn vk finden. Für diese Nachbarecke vk ver-
fahren wir nun wieder wie gehabt. Wir fahren solange fort, bis alle Ecken
als bearbeitet/finished markiert sind. Falls somit alle von s aus erreichbaren
Ecken bereits als bearbeitet/finished markiert sind, und im Graphen noch
unmarkierte Ecken übrig sind, wird irgendeine dieser Ecken als neue Start-
ecke ausgewählt und die Suche läuft weiter wie beschrieben, bis alle Ecken
durchsucht sind.

Wir bemerken, dass die Markierungen nötig sind um bei einem zyklischen
Graphen nicht in eine unendliche Schleife zu geraten.

Wenn wir nun bei DFS beim ersten Entdecken einer Ecke jeweils noch
eine Zeitmarke speichern, so erhalten wir durch einen Lauf von DFS eine
Ordnung auf den Ecken des Graphen.

Durch DFS können viele Informationen über die Struktur eines Gra-
phen G gewonnen werden. Eine grundlegende Eigenschaft von DFS ist, dass
während dieser Suche ein Vorgängergraph Gpred = (V,Epred) mit

Epred = {(pred[v], v)|v ∈ V ∧ pred[v] 6= NIL}

konstruiert wird. Dieser bildet einen DFS-Wald, der aus mehreren DFS-
Wurzelbäumen besteht. Die Wurzeln dieser DFS-Bäume sind die jeweiligen
Startecken s. Bei ungerichteten Graphen stellen die Ecken eines solchen Wur-
zelbaumes eine Zusammenhangskomponente dar. Die Kanten des Graphen
G werden durch DFS in zwei Arten klassifiziert:

• Zu den Baumkanten (tree edges) gehören alle Kanten der Menge Epred.
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• Als Rückwärtskanten (back edges) werden diejenigen Kanten (u, v)
bezeichnet, die die Ecke u mit einem Vorgänger v in einem DFS-
Wurzelbaum verbindet.

Falls die Adjazenlisten eines Graphen G = (V,E) mit |V | = n, |E| = m

gegeben sind, kann die Tiefensuche auf G in O(n + m) Zeit durchgeführt
werden [15, 32]. In dieser Arbeit haben wir DFS eingesetzt, um alle 2-fach
zusammenhängende Komponenten eines Graphen zu bestimmen, siehe Ka-
pitel 3.5. Der Pseudocode des DFS ist dort gegeben.

Der Name Tiefensuche erklärt sich daraus, dass von einer Ecke aus jeweils
entlang eines Nachbarn versucht wird, einen möglichst langen Pfad in den
Graph hinein zu finden. Bei Breitensuche werden im Gegensatz dazu für jede
Ecke v zuerst alle Nachbarn betrachtet, bevor wiederum deren Nachbarn
betrachtet werden. Da es damit notwendig wird, deutlich größere Teile des
Graphen im Speicher zu halten, wird womöglich der Tiefensuche der Vorzug
gegeben.

2.2 Molekülstruktur

Die 2D-Darstellung chemischer Strukturen in Form von Strukturdiagram-
men wird oft als die universelle Sprache der Chemiker betrachtet. Sie macht
die Moleküle für uns besser vorstellbar und lässt erste Einblicke in deren che-
mischen Charakter zu. Unter einem Molekül versteht man dabei die kleinste
Einheit einer chemischen Verbindung, die noch die für diese Verbindung
typischen Eigenschaften aufweist.

Um die dreidimensionale Molekülstruktur gut im Zweidimensionalen dar-
stellen zu können, beschränken sich die Strukturdiagramme auf das We-
sentliche. Sie setzen sich aus Atomsymbolen und Linien zusammen; letzte-
re spezifizieren dabei Bindungen zwischen den Atomen. In der organischen
Chemie sind dabei Sauerstoff, Schwefel, Stickstoff, Phosphor, Chlor, Brom,
Fluor und Iod neben dem Kohlenstoff die am häufigsten auftretende Atome.
Bei den Bindungen handelt es sich überwiegend um kovalente Bindungen.
Diese chemische Bindungsart kommt durch die räumliche Überlappung von
jeweils zwei Elektronenorbitalen der Atome zustande. Das dabei entstande-
ne Elektronenpaar gehört den beiden verbundenen Atomen gleichzeitig und
vermittelt die Bindung. Dadurch wird eine abgeschlossene stabile Edelgas-
konfiguration in den Molekülen erreicht.

Die Anzahl der Atombindungen, die ein bestimmtes Atom ausbilden
kann, wird seine Bindigkeit genannt. Sie hängt von der Elektronenkonfigura-
tion ab; d.h. von der räumlichen Verteilung der Elektronen auf die einzelnen
Orbitale der Atome. Bei Kohlenstoff beträgt sie beispielsweise 4.
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Abbildung 2.1: IUPAC-Name für Ibuprofen: 2-(4-Isobutyl-phenyl)-
propionsäure.

2.3 Repräsentation chemischer Strukturen

In den Anfängen der organischen Chemie waren Trivialnamen das vorherr-
schende Mittel, um chemische Substanzen auseinander zu halten. Daher las-
sen sich in vielen Fällen die Namen der Strukturen auf ihre Herkunft oder
Verwendung zurückführen. Beispiele hierfür sind Penicillin (Schimmelpilz:
Penicillium notatum) oder Cumarin (Bohnenart, die von südamerikanischen
Indianern cumaru genannt wird). Selbst in der heutigen Zeit wird diese Art
der Namengebung noch angewendet, um Moleküle mit komplexen Struktu-
ren einfach zu benennen. Als jedoch mit der Zeit die Anzahl der neuent-
deckten Substanzen immer schneller zunahm, war es notwendig, chemische
Verbindungen systematisch zu klassifizieren und für sie eine Nomenklatur zu
entwickeln, die idealerweiser jeder Substanz einen eigenen Namen zuordnet.
Ebenso war es wünschenswert, dass die Ableitung einer molekularen Struk-
tur aus ihrem systematischen Namen und umgekehrt die Erzeugung eines
solchen Namen aus der entsprechenden Struktur ermöglicht werden sollte.
Von den entstandenen Nomenklatur-Systemen ist die IUPAC-Nomenklatur
(International Union of Pure and Applied Chemistry) die Wichtigste. Sie
wurde 1922 eingeführt und basiert auf der 1892 entworfenen Genfer No-
menklatur. Noch bis heute wird dieses Nomenklatursystem ständig überar-
beitet und aktualisiert [50, 55].

Das Grundprinzip der IUPAC-Nomenklatur besteht darin, dass zunächst
ein Grundgerüst festgestellt wird. Die Atome des Grundgerüsts werden dann
so durchnummeriert, dass die Substituenten (kleinere Seitenketten, die am
Grundgerüst hängen) an Atome mit möglichst kleinen Nummern stehen.
H-Atome werden bei der Nummerierung jedoch nicht berücksichtigt. Beim
Name werden zuerst die Nummer der Verknüpfungsstellen der Substituen-
ten, gefolgt von deren Namen und schließlich der Name des Grundgerüst
angegeben. Abbildung 2.1 zeigt ein Beispiel der IUPAC-Nomenklatur an-
hand des Schmerzmittels Ibuprofen.

Dieses IUPAC-System weist allerdings Mankos auf: Zum einen ist die
Nomenklatur nicht eineindeutig; d.h. mehrere gültige Namen können dersel-
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ben Struktur zugeordnet werden. Außerdem kann ein IUPAC-Name unnötig
lang sein. Nach dem zweiten Weltkrieg wurden verschiedene neue Notatio-
nen für chemische Verbindungen entwickelt, wie zum Beispiel die Wiswesser
Linearnotation [22]. Diese zeichnen sich durch größere Kompaktheit aus,
die Eineindeutigkeit ist auch hier im Allgemeinen nicht gegeben. In dieser
Notation wird eine chemische Struktur durch eine Sequenz von Buchsta-
ben und Zahlen dargestellt. Im Grunde genommen handelt es sich bei der
IUPAC-Nomenklatur zwar auch um eine Linearnotation; im Unterschied zu
ihr kann in den neueren Notationen die Topologie der Strukturen direkt an
der Codierung abgelesen werden. Die semantische Interpretation durch einen
Computer wird dadurch erheblich erleichtert.

Zwar wurden diese Notationen noch vor der Erfindung des Computers
entworfen und waren lediglich dazu gedacht chemische Verbindungen einfa-
cher chiffrieren zu können; dank ihrer Kompaktheit wurden sie aber in jener
Zeit, als Computer-Speicher noch sehr teuer war, nicht nur zur vorherrschen-
den Darstellungsform beim Informationsaustausch zwischen Chemikern und
sondern auch in Informationssystemen. Bis heute sind noch einige weitere
Notationen entwickelt worden, von denen es wiederum mehrere Erweite-
rungen gibt, um jeweils spezielle Eigenschaften chemischer Strukturen dar-
stellen zu können [22]. Wegen ihrer wichtigen Rolle in heutigen Informati-
onssystemen, und weil wir in dieser Arbeit auch eine solche Linearnotation
(SMILES) eingesetzt haben, wollen wir im nächsten Abschnitt diese Re-
präsentationsformen näher betrachten.

2.3.1 Linearnotation

Eine Linearnotation stellt die Struktur einer chemischen Verbindung als li-
neare Sequenz von Buchstaben und Zahlen dar. Sie ist kompakt und leicht
zu lernen. Eine der wichtigsten unter ihnen ist die Wiswesser Line Nota-
tion (WLN). Diese ist allerdings so kompakt, dass die Lesbarkeit dadurch
vermindert wird. Neuere Repräsentationen dieser Art, die im Vergleich zur
WLN zwar weniger kompakt, aber besser lesbar sind, sind zum Beispiel
ROSDAL (Representation of Organic Structures Description Arranged
Linearly) [22], SLN (Sybyl Line Notation) [3] und SMILES (Simplified
Molecular Input Line Entry System) [67, 68]. Letztere hat sich wohl zur
wichtigsten und am weitesten verbreiteten Linearnotation entwickelt.

SMILES wurde in 1986 von David Weininger bei der US Environmen-
tal Research Laboratory, USEPA, Duluth, entwickelt. Seitdem ist sie stark
erweitert worden. Die Repräsentation beruht auf der Topologie der Mo-
lekülstruktur. Zur Konvertierung einer Struktur in einen Zeichenstring wird
diese so durchlaufen, dass jedes Atom nur einmal besucht wird. Man könnte
beispielsweise ein Variante des Algorithmus DFS einsetzen, um die Struktur
zu traversieren. Dabei werden folgende sechs Grundregeln angewandt:
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1. Atome werden durch ihre Atomsymbole aus dem Periodensystem der
Elemente (PSE) repräsentiert.

2. Wasserstoff-Atome saturieren automatisch die freien Valenzelektronen
und werden ausgelassen.

3. Benachbarte Atome stehen direkt nebeneinander, (mit Ausnahme von
Verzweigungen (siehe unten)).

4. Doppel- und Dreifach-Bindungen werden durch ,,=“ bzw. ,, # “ an-
gezeigt.

5. Verzweigungen werden durch Klammern angegeben. Eine öffnende Klam-
mer zeigt den Beginn einer Verzweigung an, die schließende Klammer
hinter einem bestimmten Atom bedeutet, dass die Verzweigung nach
diesem Atom abgeschlossen ist.

6. Zur Beschreibung von Ringen werden Ringschlußbindungen aufgebro-
chen. Um die Nachbarschaft der beiden Atome anzudeuten, die durch
die aufgebrochene Bindung verknüpft sind, werden sie jeweils mit der
gleichen Ziffer markiert.

Die SMILES-Notation für die Struktur in Abbildung 2.1 lautet zum Bei-
spiel: CC(C)CC1=CC=C(C=C1)C(C)C(O)=O.

Eine spezielle Erweiterung von SMILES ist die USMILES (Unique
SMILES ), die manchmal auch als Broad SMILES bezeichnet wird. Es han-
delt sich um eine kanonische Struktur-Repräsentation. Unabhängig von der
internen Atomnummerierung wird durch Anwendung des sogenannten CAN-
GEN-Algorithmus [69] gewährleistet, dass aus einer chemischen Verbindung
immer die gleiche kanonische und eineindeutige Kodierung erzeugt wird.

Weiterführende Informationen über SMILES und ihrer Erweiterungen
können in der oben referenzierten Literatur oder auf den Web-Seiten der
Firma Daylight [27] nachgelesen werden.

2.3.2 Graphentheoretische Repräsentation

Eine weitere Möglichkeit, chemische Strukturen in einer maschinenlesbaren
Form zu darzustellen, ist die Repräsentation durch im Abschnitt 2.1.3 vorge-
stellte Graphrepräsentationen. Eine typische Repräsentation ist der Moleku-
largraph. Es handelt sich hier um einen ungerichteten attributierten Graph.
Die Ecken eines Molekulargraphen entsprechen den Atomen und die Kan-
ten den Bindungen im Molekül. Jeder Ecke wird außerdem das zugehörige
Atomsymbol als Attribut zugeordnet. Bei den Kanten sind die Bindungsar-
ten (Einfach-, Doppel- und Dreifachbindung) die entsprechenden Attribute.

Der Molekulargraph spiegelt also die Topologie einer Molekülstruktur
wieder. Wie bei allgemeinen Graphen hat man bei Molekulargraphen die
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Abbildung 2.2: Verknüpfungstafel im MDL-Format (H-Atome wurden weg-
gelassen). Die Atomnummern sind im Strukturdiagramm angegeben.

Möglichkeit, diese als Adjazenz-, Inzidenzmatrizen oder Adjazenzlisten zu
speichern. Letztere Form hat den Vorteil, dass sie bei dünnen Graphen –
d.h. wo |E| � |V 2| gilt – weniger Speicherplatz benötigt. Diese Eigenschaft
dürfte für die meisten Molekulargraphen zutreffen. Es wurden auch hier
wieder Varianten der Speicherungsformen vorgeschlagen, siehe zum Beispiel
[22]. Im Großen und Ganzen ergänzen sie die herkömmliche Speicherformen
von Graphen um die Möglichkeit, Attribute zu Atomen und/oder Bindun-
gen mitzuspeichern. Eine wichtige Rolle spielt dabei die sogenannte Ver-
knüpfungstafel (Connection Table). Sie hat sich seit den 1980er Jahren als
Alternative für die Speicherung eines Molekulargraphen etabliert und ist
heute fester Bestandteil zahlreicher Dateiformate für chemische Verbindun-
gen. Als Beispiele sind die Molfile- und SDfile-Formate zu nennen. Beide
wurden von der Firma Elsevier MDL [28] entwickelt.
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2.3.3 Verknüpfungstafel (Connection Table)

Verknüpfungstafeln können als Varianten der Adjazenzlisten betrachtet wer-
den. Auch hier gibt es wiederum unterschiedliche Darstellungsarten, die je
nach Dateiformat leicht voneinander abweichen. Im Wesentlichen besteht
eine Verknüpfungstafel aber aus zwei Teilen. Im ersten Teil sind die Atom-
symbole zusammen mit ihren Indices nacheinander aufgeführt (Atomlisten).
Danach werden in dem zweiten Teil alle Bindungen mit den jeweiligen Ato-
mindices im Molekül aufgelistet (Bindungslisten). Im Gegensatz zu den Ad-
jazenzlisten werden die ungerichteten Kanten in einem Molekulargraph nur
einmal in der Verknüpfungstafel gespeichert.

Abbildung 2.2 zeigt eine Verknüpfungstafel vom Ibuprofen im MDL-
Format. Diese Verknüpfungstafel bildet den Haupteil in dem für die Eingabe
erzeugten SDfile. In solch einem SDfile können außerdem noch weitere Infor-
mationen über die betreffende Verbindung gespeichert werden, zum Beispiel
ihr Synonym-Name, der Schmelzpunkt, die Dichte usw.



Kapitel 3

Konvertierung von Bitmap
nach SDfile

Dieses Kapitel bildet den Kern der Arbeit. Hier wird das Konzept vorge-
stellt. Die einzelnen Teilaufgaben des vorgeschlagenen Lösungsansatzes wer-
den nacheinander beschrieben.

3.1 Das Konzept

In Abbildung 3.1 sind die einzelnen Arbeitsschritte illustriert. Der Ansatz
besteht aus drei Phasen: Vorverarbeitung, Graph-Matching und Rekonstruk-
tion. In der ersten Phase – Vorverarbeitung – wird das Eingabe-Bild in eine
Vektorgraphik konvertiert. Bevor aus dieser Vektorgraphik eine Graphdar-
stellung erzeugt wird, werden noch ein paar Nachbearbeitungen ausgeführt,
um eine möglichst getreue Graphrepräsentation des Eingabe-Bildes zu er-
halten. An dieser Stelle müsste außerdem die Trennung zwischen Atomsym-
bolen und Bindungen erfolgen. Um die Atomsymbole zu erkennen, sollte ein
Zeichenerkennungsverfahren (Optical Character Recognition, OCR) imple-
mentiert werden. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurde hierauf jedoch
aus zeitlichen Gründen verzichtet. Statt dessen ist es einstweilen die Aufga-
be des Benutzers, diese manuell zu spezifizieren. Eine Erweiterung unseres
Programms um die notwendige Funktionalität ist für die Zukunft vorgese-
hen.

Nachdem also alle im Bild explizit angegebenen Atomsymbole festgestellt
wurden, muss noch bestimmt werden, zu welchen Bindungen die Atomsym-
bole jeweils gehören. Aus den gewonnenen Informationen wird nun ein Graph
erzeugt, der das Eingabe-Bild beschreibt.

Für die Erkennung unbekannter Strukturen wurde eine Bibliothek von
häufig vorkommenden Strukturfragmenten zusammengestellt. Sie wurden
ebenfalls in Form von Graphen abgelegt und dienen zur Laufzeit als Modelle
für die Erkennung eines Eingabe-Graphen.

25
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Abbildung 3.1: Ein Konzept zur Rekonstruktion chemischer Strukturen aus
Bitmap-Dateien.

Die zweite Phase beschäftigt sich dann mit der Aufgabe, den Eingabe-
Graph mit den vordefinierten Modell-Graphen mittels Graph-Matching Ver-
fahren zu vergleichen. Es werden dabei alle Modell-Graphen bestimmt, die
im Eingabe-Graph enthalten sind. Aus den berechneten Ergebnissen wird
die unbekannte Struktur im letzten Schritt rekonstruiert.

Falls sich so eine Struktur ohne Valenzfehler (d.h. wenn alle Atome durch
genau soviele Bindungen mit anderen Atomen im Molekül verbunden sind,
wie ihre Bindungszahlen es vorschreiben) rekonstruieren lässt, wird sie auto-
matisch im SDfile-Format gespeichert und in einer Benutzeroberfläche ange-
zeigt. Ansonsten besteht für die Benutzer noch die Möglichkeit, die Rekon-
struktion manuell nachzubearbeiten. Diese Nachbearbeitungsmöglichkeit ist
natürlich auch dann gegeben, wenn das System seine Arbeit für einen Erfolg
hält.

Parallel zum Matching wird zusätzlich überprüft, ob die im Eingabe-
Graphen enthaltenen zyklischen Komponenten jeweils komplett durch einen
Modell-Graph gematcht werden können. Falls nicht, werden sie als neue
Modell-Graphen aufgenommen. Auf diese Weise hoffen wir, den Erkennungs-
prozess durch Lernen beschleunigen zu können. Die Beschränkung auf zy-
klische Strukturen erklärt sich aus der Tatsache, dass die Bibliothek bereits
die notwendigen Fragmente enthält, um alle nicht-zyklische Strukturen zu
rekonstruieren.
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3.2 Vorüberlegungen

Eine grundlegende Frage im Bereich der Mustererkennung, und damit auch
für die vorliegende Arbeit, ist wie sich das Eingabe-Bild geeignet repräsen-
tieren lässt. Der Repräsentationsform kommt deshalb eine besondere Bedeu-
tung zu, weil sich verschiedene Repräsentationen jeweils besonders für die
Verarbeitung mit verschiedenen Methoden eignen.

Im ersten Abschnitt wird eine Graphdarstellung für das Eingabe-Bild
erzeugt. Dies erfolgt über eine Vektorgraphik Konvertierung aus der Bitmap-
Eingabe. Hierzu setzen wir die Opensource-Software AutoTrace ein [4].

Bei näherer Betrachtung der 2D-Repräsentation chemischer Strukturen
lässt sich feststellen, dass eine solche Struktur aus vielen kleineren Struk-
turfragmenten besteht. Das kleinste Strukturfragment ist dabei ein Lini-
ensegment, welches eine Bindung zwischen zwei Atomen darstellt. Größe-
re Fragmente werden etwa durch zyklische Einheiten gebildet. Desweite-
ren kann man beobachten, dass diese Grundfragmente wiederholt in einer
Struktur vorkommen können. Zum Beispiel kann eine komplexere zyklische
Komponente aus mehreren 6er-Ringen bestehen oder aus einem einzigen Li-
niensegment kann eine beliebig lange Kette (verzweigt oder unverzweigt)
zusammengesetzt werden. Die Strukturen sind dabei im allgemeinen unter-
schiedlich groß, in verschiedenen Lagen gezeichnet oder wurden mit Hil-
fe unterschiedlicher Programme mit ihrer jeweils unterschiedlichen graphi-
schen Darstellung erstellt. Dennoch liegen ihre Komponenten in der Regel
in bestimmten geometrischen Verhältnisse zueinander vor. So ist etwa das
Längenverhältnis zweier Bindungen zueinander in zwei Darstellungen sicher-
lich bedeutend ähnlicher als die durchschnittliche Länge einer Bindung in
den beiden Darstellungen.

Von diesen Merkmalen ausgehend, scheint es für uns wichtig, dass eine
Datenstruktur für das Eingabe-Bild folgende Kriterien erfüllt:

• Transformationsunabhängigkeit, d.h. translations-, rotations- und ska-
lationsunabhängig;

• Speicherungsmöglichkeit für die (geometrische) Relationen der Kom-
ponenten untereinander;

• Beschreibungsmöglichkeit der Strukturen durch ihren hierarchischen
Aufbau.

Diese Anforderungen machen deutlich, dass die strukturelle Musterer-
kennung ein naheliegender Lösungsweg ist [6, 54].

Charakterisch für Anwendungen der strukturellen Mustererkennung ist
es, dass die zu erkennende Eingabe komplexere Objekte enthält, die aus ein-
facheren Grundstrukturen bestehen. Ferner stehen diese Objekte/Grundstruk-
turen in der Regel in bestimmten Relationen zueinander, die für die Erken-
nung relevant sein können. Diese Relationen können unterschiedlicher Natur
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sein, zum Beispiel geometrischer, räumlicher, konzeptioneller usw. Die Grun-
didee der strukturellen Mustererkennung liegt nun darin, die zu erkennenden
Objekte mittels Datenstrukturen wie Strings oder Graphen zu beschreiben.
Solche Datenstrukturen stellen Mechanismen zur Verfügung, mit denen nicht
nur die Relationen zwischen Objekten beziehungsweise ihrer Grundstruktu-
ren untereinander explizit beschrieben werden können, sondern sie erleich-
tern auch die Darstellung des hierarchischen Aufbaus von Objekten. Die
Erkennung von unbekannten Objekten erfolgt dann im Allgemeinen durch
Vergleiche der entsprechenden Objektrepräsentationen mit einer Anzahl von
vordefinierten Modell-Objekten, d.h. es muss die Frage beantwortet werden,
wie ähnlich zwei Objekte zueinander sind.

Unter den möglichen Repräsentationsformen – Strings oder Graphen –
sind Strings die einfachste und bezüglich der Raum- sowie der Zeitkom-
plexität die Günstigste. Sie sind allerdings nicht so mächtig und flexibel
wie Graphen. Diese gehören zu den allgemeinsten Formalismen zur Objekt-
Repräsentation, die bisher im Bereich der strukturellen Mustererkennung
vorgeschlagen worden sind. Im Gegensatz zu Strings sind Graphen auch für
mehrdimensionale Objekt-Repräsentation geeignet. Dabei werden typischer-
weise Teile eines komplexen Objekts als Ecken, und die Relationen zwischen
ihnen als Kanten eines Graphen dargestellt. Es besteht ferner die Möglich-
keit, durch Einsetzen von Ecken- und Kantenattributen weitere Informatio-
nen in die Graphrepräsentation einzubeziehen. So werden oft Werte wie die
Länge eines Segmentes, die Größe oder Farbe einer Bildregion, die räumli-
che Distanz zwischen zwei Punkten, oder der Winkel zwischen zwei geraden
Linien als Attribute verwendet. Neben dem mächtigen Darstellungsformalis-
mus haben Graphen noch eine Reihe interessanter Invarianz-Eigenschaften
anzubieten. Beispielsweise kann ein Graph rotiert, skaliert oder verschoben
werden, er bleibt im mathematischen Sinne derselbe Graph [6, 8]. Damit
erfüllen Graphen die ersten beiden Anforderungen, die wir an unsere Re-
präsentationsform stellen. Für den dritten Punkt – den hierarchischen Auf-
bau komplexerer Strukturen – gibt es ebenfalls eine Lösung, die wir in Ab-
schnitt 3.4.4 vorstellen.

Aufgrund der genannten Eigenschaften haben wir uns für Graphen als
Repräsentationsform chemischer Strukturen entschieden. Damit lässt sich
die Frage nach der Ähnlichkeit von Objekten auf die Bestimmung der Ähn-
lichkeit zwischen Graphen zurückführen, was im Allgemeinen als Graph-
Matching bezeichnet wird.

Damit stellen sich zwei neue Fragen. Die erste betrifft die Zeitkomple-
xität des Vergleichs zweier Strukturen miteinander. Bei allen optimalen Al-
gorithmen kann im schlechtesten Fall eine bezüglich der Anzahl der Ecken
im Graphen exponentielle Zeit erforderlich sein. Im Gegensatz dazu haben
approximierte Algorithmen zwar nur polynomielle Zeitkomplexität, liefern
allerdings möglicherweise keine optimale Lösung [11, 70]. Da die zu rekon-
struierenden Strukturen in der Regel nicht so groß sind (oft unter 100 Ecken
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in der Molekulargraphdarstellung), denken wir, dass ein Vergleich zweier
Strukturen durch einen optimalen Algorithmus in einer vertretbaren Zeit
durchgeführt werden kann1.

Das zweite Problem besteht darin, dass es mehrere vordefinierte Modell-
Graphen geben kann, die mit einem Eingabe-Graph verglichen werden müssen,
um das Eingabe-Bild rekonstruieren zu können. In diesem Fall muss zur Re-
konstruktion der Eingabe-Graph sequentiell mit jedem Modell-Graph ver-
glichen werden. Die Folge davon ist, dass die Laufzeit annähernd linear in
der Anzahl der vordefinierten Modell-Graphen ist. Um diesem Problem zu
begegnen, speichern wir die Modell-Graphen in einem sogenannten Dekom-
positionsnetzwerk, das von B. Messmer vorgeschlagen wurde [46]. Dieses
Verfahren ermöglicht eine kompakte Darstellung der Modell-Graphen. Da-
zu werden sie in einem

”
off-line“-Prozess rekursiv in kleinere Subgraphen

zerlegt und in dem Dekompositionsnetzwerk gespeichert. Dabei wird dar-
auf geachtet, dass jeder gemeinsame Subgraph, der in einem oder mehre-
ren Modell-Graphen mehrmals enthalten ist, nur genau einmal gespeichert
wird. Insbesondere wird in einem solchen Dekompositionsnetzwerk explizit
gespeichert aus welchen kleineren Subgraphen ein größerer Subgraph auf-
gebaut ist. Zur Laufzeit wird das Dekompositionsnetzwerk herangezogen,
um die Vergleiche der Modell-Graphen mit dem Eingabe-Graph effizient zu
gestalten. Dabei werden – beginnend mit den kleinsten Subgraphen im De-
kompositionsnetzwerk – immer größere Modell-Graphen mit der Eingabe
gematcht. Wir merken uns für jeden dieser Vergleiche, ob er erfolgreich war.
Diese Ergebnisse dienen dann als Grundlage für weitere Vergleiche immer
größerer Subgraphen aus dem Netzwerk mit dem Eingabe-Graph. Auf diese
Weise werden gemeinsame Subgraphen in den Modell-Graphen nur einmal
mit dem Eingabe-Graph verglichen, so dass die Laufzeit des Matchings nur
sublinear von der Anzahl der Modell-Graphen abhängt.

Es folgen nun die Beschreibungen der einzelnen Aufgabenabschnitte.

3.3 Vorverarbeitung des Eingabe-Bildes

Im ersten Schritt muss eine Graphdarstellung aus dem Eingabe-Bild erzeugt
werden. Das Ergebnis dient dann als Eingabe für die Subgraphisomorphismen-
Suche im nächsten Abschnitt.

Der Graph einer Eingabe wird jedoch nicht direkt aus deren Bitmap-
Datei generiert, vielmehr geschieht dies über einen Zwischenschritt: die Kon-
vertierung vom Bitmap zur Vektorgraphik. Dabei benutzen wir als Datei-
Format der Vektorgraphik SVG (Scalable Vector Graphics), ein auf Xml
basierendes Dateiformat [24].

1Diese Vermutung wurde durch unsere Testergebnisse bestätigt. Für eine vollständi-

ge Rekonstruktion komplexerer Teststrukturen waren bisher nie mehr als 1.3 Sekunden

erforderlich. Siehe auch Kapitel 4.
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Abbildung 3.2: Eine von AutoTrace aus einer Bitmap-Datei konvertierte
Vektorgraphik. Typische Rauschdaten wie zerbrochene Liniensegmente oder
zusätzliche kurze Linien sind eingekreist.

3.3.1 Konvertierung von Bitmaps zu Vektorgraphiken

Für die Konvertierung von Bitmap-Dateien zu Vektorgraphiken gibt es be-
reits eine Vielzahl von Softwarepaketen. Also haben wir zunächst einige sol-
che Programme getestet. Darunter waren Vector Eye [10], Vextractor
[65], Potrace [53] und AutoTrace [4]. Die ersten beide Programme sind
kommerzielle Produkte und laufen nur unter dem Windows Betriebssystem.
Die beiden letzteren Pakete sind Open-Source und stehen für verschiedene
Betriebssysteme zur Verfügung. Obwohl Vector Eye mit einigen Einstel-
lungen eine Vektorgraphik lieferte, die auf den ersten Blick das Original
recht getreu wiedergibt, ist es für unsere Arbeit leider nicht geeignet. Das
Programm zerlegt nämlich lange Liniensegmente oder Kurven in sehr viele
kleinere Vektoren, so dass eine Weiterverarbeitung großen Aufwand erfor-
dert. Bei Vextractor wurden oft Teile von Buchstaben oder Zahlen nicht
erkannt. Potrace lieferte insgesamt recht gute Ergebnisse. Ein Manko die-
ses Programms war leider, dass die erzeugten Vektoren nur den Umriß des
Eingabe-Bildes zeichnen. Es besteht keine Möglichkeit, deren Mittellinien zu
extrahieren. Die von AutoTrace erzeugten Umriß-Vektorgraphiken sind
im Vergleich zu Potrace etwas schlechter, dafür können jedoch die Mittel-
linien der Bilder extrahiert werden, aus denen wir schnell eine Graphdarstel-
lung generieren können. Deshalb haben wir uns schließlich für AutoTrace
entschieden.

Abbildung 3.2 zeigt eine von AutoTrace erzeugte Vektorgraphik. Sie
zeigt auch typische Fehler, die bei der Vektorisierung auftreten können.
Manchmal werden an denjenigen Stellen, wo mehrere Linien zusammentref-



3.3. VORVERARBEITUNG DES EINGABE-BILDES 31

fen, zusätzliche Linien erzeugt; ein anderes Mal werden eigentlich verbunde-
ne Linien voneinander getrennt. Diese Fehler müssen – sofern möglich – in
einem Nachbearbeitungsprozess beseitigt werden. Auf diese Fehlerbehand-
lung werden wir später noch eingehen.

Nach der Konvertierung wird die entstandene Vektorgraphik dem Be-
nutzer präsentiert. Da in der vorliegenden Arbeit noch keine automatische
Zeichenerkennung implementiert worden ist, ist es nun seine Aufgabe, al-
le im Bild vorkommenden Atomsymbole manuell zu markieren und sie im
SMILES-Format anzugeben.

Jetzt wenden wir uns der Frage zu, wie sich das Eingabe-Bild geeignet
durch einen Graph darstellen lässt.

3.3.2 Graph-Repräsentation des Eingabe-Bildes

Nach der Konvertierung in SVG haben wir also Vektoren vorliegen, die
Atomsymbole oder chemische Bindungen repräsentieren. Die Aufgabe be-
steht nun darin, jede dieser unterschiedlichen Einheiten in der Graphik zu
identifizieren und anschließend eine sinnvolle Struktur aus ihnen zu rekon-
struieren. Da die Identifikation der Atomsymbole – ob manuell markiert
und spezifiziert, oder automatisch durch ein OCR-Programm erkannt – eine
gesonderte Behandlung erfordert, bleiben nur die Bindungen zu erkennen.
Eine Bindung ist somit das kleinste Primitiv, das zu interpretieren ist. Jede
Bindung wird daher durch eine Ecke in jenem Graph gespeichert, den wir
für das Eingabe-Bild erzeugen.

Aus der Vektorgraphik eines Eingabe-Bild wird ein einfacher ungerichte-
ter Graph GI = (VI , EI , µI , νI) generiert. Dabei werden wir die Bindungen
als Ecken im Graph GI speichern. Mehrfachbindungen werden jedoch nur
durch eine Ecke dargestellt. Damit die Art der Bindung später richtig re-
konstruiert werden kann, merken wir sie uns in einem Attribut.

Falls zwei Liniensegmente l1 und l2 – in GI durch v1 und v2 repräsentiert
– einen gemeinsamen Endpunkt haben, dann existiert in GI eine Kante e =
(v1, v2). Diese Kante hat ein Attribut, welches dem Winkel zwischen l1 und
l2 (in positiver Drehrichtung) entspricht. Diese Repräsentation entspricht
also einem attributierten Kantengraph des zugehörigen Molekulargraphen.

3.3.3 Nachbearbeitungen des Eingabe-Graphen

Die resultierenden Vektorgraphiken sind leider oft fehlerbehaftet. Dies kann
an einem schlechten Scanvorgang, einer bereits fehlerhaften Zeichnung oder
an Problemen bei der Konvertierung von Bitmap zur Vektorgraphik liegen.
Möglicherweise auftretende Fehler sind zum Beispiel:

1. Unterbrechungen eines Liniensegmentes, das durchgezogen sein müßte.
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2. Zwei nicht colineare Liniensegmente, die im Original verbunden sind,
sind in der erzeugten Vektorgraphik nicht mehr verbunden.

3. Zusätzliche Liniensegmente können am Treffpunkt verschiedener Lini-
ensegmente auftreten.

4. Der Winkel zwischen zwei Liniensegmenten kann von demjenigen in
einer idealen Modell-Struktur abweichen.

Die letzten drei Fehlerarten sind bei unseren bisherigen Beobachtungen
häufig aufgetreten, wobei der 2. Fehler am häufigsten beobachtet wurde; in
der Regel tritt er da auf, wo mehr als zwei Liniensegmente zusammentref-
fen. Bei der Nachbearbeitung der Vektorgraphiken versuchen wir, bereits
möglichst viele dieser Fehlern zu korrigieren. Zum Aufspüren dieser Fehler
wird zunächst ein sogenannter relativer Nachbarschaftsgraph der Endpunk-
te der Liniensegmente in der konvertierten Vektorgraphik generiert. Anhand
der Nachbarschaften in diesem Graph werden dann diejenigen Stellen auf-
gedeckt, wo wahrscheinlich einer der oben beschriebenen Fehler vorliegt.
Schließlich wird nach dem Testen einiger Bedingungen, auf die wir im Fol-
genden eingehen, entschieden, ob an diesen Stellen eine Korrektur erfolgen
sollte.

Nun stellt sich zunächst die Frage, wie
”
relative Nachbarschaft“ defi-

niert ist. Wir beziehen uns hier auf die Arbeit von G.T. Toussaint [61] und
betrachten zwei Punkte pi und pj aus einer endlichen disjunkten Punkt-
menge P = {p1, p2, . . . , pn} in einer Ebene als

”
relativ nah“ beieinander,

wenn d(pi, pj) ≤ max[d(pi, pk), d(pj , pk)] für alle k = 1, . . . , n und k 6= i, j

gilt. Dabei bezeichnet d die euklidische Distanz in der Ebene. Der relative
Nachbarschaftsgraph ist dann wie folgt definiert:

Definition 3.1 (Relativer Nachbarschaftsgraph)
Sei P = {p1, p2, . . . , pn} eine endliche disjunkte Menge von Punkten auf

einer Ebene. Ein relativer Nachbarschaftsgraph (Relative Neighborhood
Graph, RNG) ist ein Graph G = (P,E) mit folgenden Eigenschaften:

1. Die Punkte in P stellen die Ecken des Graphen G dar,

2. E = {(pi, pj)|d(pi, pj) ≤ max[d(pi, pk), d(pj , pk)] ∀k = 1, . . . , n und
k 6= i, j}.

Den relativen Nachbarschaftsgraph erhält man also, indem man zwei
Punkte pi und pj , für alle i, j = 1, 2, . . . , n, i 6= j genau dann durch eine
Kante miteinander verbindet, wenn sie relative Nachbarn von einander sind.
In [61] wurde gezeigt, dass die Anzahl der Kanten eines RNG durch O(n)
beschränkt ist.

Toussaint hat zwei Algorithmen für die Erzeugung eines solchen Gra-
phen vorgestellt. Der eine erfordert O(n3) Zeit, funktioniert aber auch im
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Abbildung 3.3: Relativer Nachbarschaftsgraph einer Punktmenge [61].

Abbildung 3.4: Zur Berechnung einer Kante im RNG: Zwei Punkte p, q
werden durch eine Kante verbunden, wenn kein anderer Punkt innerhalb
des von ihnen definierten Kreiszweiecks liegt.

Abbildung 3.5: Delaunay Triangulation einer Punktmenge [61].
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mehrdimensionalen Raum; der andere läuft in O(n2) Zeit, ist aber auf den
R2 beschränkt. Ersterer ist ein naiver Algorithmus. Er berechnet zunächst
für alle Paare von Punkten aus der Eckenmenge deren Distanz, prüft dann
nach, ob es einen anderen Punkt gibt, der beiden näher liegt als sie einander
(siehe Abbildung 3.4). Falls nicht, werden sie durch eine Kante verknüpft.

Im Algorithmus 3.1 ist der naive Algorithmus beschrieben. Für die er-
ste for-Schleife werden O(n2) Operationen benötigt, um O(n2) Punktpaare
zu betrachten. Die zweite und dritte for-Schleife brauchen jeweils für jedes
Punktepaar O(n) Rechenschritte. Somit beträgt die Zeitkomplexität des Al-
gorithmus insgesamt O(n3).

Relativer Nachbarschaftsgraph

Eingabe:

V : Eine endliche Punktmenge V = {p1, . . . , pn}.

Ausgabe:

G: Ein relativer Nachbarschaftsgraph G = (V,E).

Algorithmus:

(1) for all Paare von Punkten (pi, pj) ∈ V mit i, j = 1, . . . , n, i 6= j do

(2) Berechne d(pi, pj)

(3) end for

(4) for all Paare von Punkten (pi, pj) do

(5) Berechne dk
max = max[d(pi, pk), d(pk, pj)] für k = 1, . . . , n 6= i, j

(6) end for

(7) for all Paare von Punkten (pi, pj) do

(8) if (@ dk
max : dk

max < d(pi, pj)) then

(9) Füge eine Kante e = (pi, pj) zu G hinzu

(10) end if

(11) end for

Algorithmus 3.1: Naiver Algorithmus zur Berechnung eines relativen Nach-
barschaftsgraphen.

Der zweite Algorithmus verwendet die Eigenschaft, dass der relative
Nachbarschaftsgraph eine Teilmenge einer Delaunay-Triangulation ist. Eine
Delaunay-Triangulation einer Punktmenge ist die Einteilung des Inneren der
Punktmenge in Dreiecke, wobei der maximale Winkel zwischen allen Drei-
ecksseiten minimiert wird. Ein Beispiel ist in Abbildung 3.5 gezeigt. Statt
die Distanzen aller Punktpaare explitzit zu bestimmen, berechnet man zu-
erst die Delaunay-Triangulation der gegebenen Punktmenge, welche O(n)
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Abbildung 3.6: Zerbrochene Liniensegmente, die miteinander verbunden
werden sollten.

Kanten zurückgibt. Für diese Berechnung gibt es verschiedene Algorith-
men, die eine Worst-Case Zeitkomplexität von O(n log n) haben [21]. Jedem
Punktepaar (pi, pj) wird anschließend eine Kante der berechneten Delaunay-
Triangulation zugeordnet, die diese beiden Punkte als Endpunkte hat. Die
darauf folgenden Schritte entsprechen denen des naiven Algorithmus, d.h. es
werden all diejenigen Kanten der Triangulation entfernt, die nicht Kanten
des zu erzeugenden relativen Nachbarschaftsgraphen sind.

In dieser Arbeit wurde lediglich der naive Algorithmus implementiert.
Um die Laufzeit zu verbessern, sollte der zweite Algorithmus, oder aber der
von K. J. Supowit in [58] vorgeschlagene Algorithmus implementiert wer-
den. Letzterer geht ebenso von einer Delaunay-Triangulation der gegebenen
Punktmenge aus. Er kann jedoch in O(n log n) nachprüfen, welche Kanten
der Triangulation nicht zum relativen Nachbarschaftsgraphen gehören und
diese dann aus der Kantenmenge entfernen.

Anhand der Nachbarschaften im RNG werden nicht nur die am Anfang
dieses Abschnittes beschriebenen Fehler aufgespürt, sondern sie werden auch
benutzt, um Mehrfach-Bindungen zu identifizieren und Atomsymbole expli-
zit Bindungen zuzuordnen. Wir werden nun diese einzelne Nachbearbeitun-
gen näher betrachten.

Minimierung von Vektorisierungsfehlern

Abbildung 3.4 zeigt die typischen Fehler, die bei der Konvertierung einer
Bitmap-Datei zur Vektorgraphik auftreten können. Um bessere Ergebnisse
beim Matching erzielen zu können, versuchen wir diese zu korrigieren. Dazu
wird ein relativer Nachbarschaftsgraph der Endpunkte der Vektoren erzeugt.

Wir suchen dabei in erster Linie Fehler, bei denen mehrere Liniensegmen-
te, die im Original in einem Punkt zusammentreffen, in der Vektorgraphik
nicht mehr alle miteinander verbunden sind. Seien li mit i ≥ 2 und l solche
Liniensegmente, wobei die li den Punkt p1 als gemeinsamen Endpunkt haben
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und durch die Vektorisierung fälschlicherweise nicht mehr mit l verbunden
sind (Abbildung 3.6). l hat dann in der Vektorgraphik in der Regel einen
Endpunkt p2, der so dicht bei p1 liegt, dass diese beiden Punkten im RNG
tatsächlich durch eine Kante verknüpft werden. Die Verbindung des Linien-
segmentes l mit den anderen Segmenten erfolgt, falls sie eine Verlängerung
um weniger als 12 Prozent der ursprünglichen Länge und eine Änderung der
Lage von l im Raum um weniger als 5 Grad erfordert. Die Wahl dieser Para-
meter erklärt sich wie folgt: Wir konnten bisher keine Darstellung finden in
der eine Korrektur von mehr als 5 Grad erforderlich gewesen wäre. Ebenso
konnten wir keine Darstellung finden, in der eine Verlängerung einer Linie
um mehr als 12 Prozent notwendig gewesen wäre.

In dieser Phase werden ferner auch alle Liniensegmente, die kürzer als
ein Fünftel der durchschnittlichen Länge aller Liniensegmenten im Eingabe-
Bild haben, aus der Eingabe entfernt. Diese sind entweder Rauschdaten oder
sie sind Teil einer Chiralbindung, die eine gesonderte Behandlung erfordern.

Bestimmung von Mehrfach-Bindungen

Mehrfach-Bindungen in einer chemischen Struktur werden durch echte Par-
allelen dargestellt. Um diese Liniensegmente als eine Mehrfach-Bindung iden-
tifizieren zu können, werden im Allgemeinen die Nachbarschaften der zu-
gehörigen Endpunkte im RNG betrachtet. Da diese Liniensegmente in der
Regel verhältnismäßig dicht beieinander liegen, werden ihre Endpunkte durch
eine Kante im RNG verbunden. Die Existenz einer RNG-Kante allein ga-
rantiert natürlich noch nicht, dass die entsprechenden Endpunkte in einer
relevanten Nähe zueinander liegen. Deswegen wird zusätzlich nachgeprüft,
ob die Distanz der Endpunkte unterhalb eines geeignet gewählten Schwel-
lenwertes liegt. Falls dies zutrifft, verschmelzen wir im Falle einer positiven
Parallelitätsprüfung die entsprechende Ecken zu einer Ecke und merken uns
die Mehrfachbindung in einem Attribut dieser Ecke. Der Schwellenwert von
einem Fünftel der durchschnittlichen Linienlänge hat sich in unseren Expe-
rimenten als gut geeignet erwiesen.

Explizite Zuordnung von Atomsymbolen und Bindungen

Atomsymbole, die in einer chemischen Struktur explizit angegeben sind, ste-
hen in der Regel direkt am Ende der entsprechenden Bindungen (Linienseg-
mente) oder zwischen mehreren Bindungen. Bei einem

”
sauberen“ Bild kann

man davon ausgehen, dass sie keine der Bindungen berühren. Um eine che-
mische Struktur richtig rekonstruieren zu können, müssen wir also nicht nur
die Atomsymbole identifizieren, sondern es muss auch erkannt werden, zu
welcher Bindung ein Atomsymbol gehört. Im Rahmen dieser Arbeit haben
wir keine Zeichenerkennung implementiert. Die Atomsymbole werden vom
Benutzer explizit angegeben. Es bleibt jedoch die Aufgabe, zu klären, wie
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Abbildung 3.7: Zuordnung von Atomsymbolen und Bindungen. Trotz der
Nähe zum Text sollen die Bindungen mit dem eingekreisten Endpunkt mit
diesem assoziert werden.

sich die Zugehörigkeit eines solchen Atomsymbols zu bestimmten Bindungen
feststellen lässt.

Wenn der Benutzer einen bestimmten Bereich im Bild markiert und das
an dieser Stelle befindliche Atomsymbol spezifiziert, werden die entsprechen-
de Vektor-Objekte durch ein Text-Objekt ersetzt. Das Rechteck, welches die
markierten Vektor-Objekte einschließt (bounding box ), wird ermittelt. Der
Mittelpunkt dieses Rechtecks, pA, wird durch eine Ecke im RNG repräsen-
tiert. Wir informieren uns dann wiederum mit Hilfe der Nachbarschaften von
pA im RNG, welche Bindungen mit dem Atomsymbol im Punkt pA verknüpft
sein könnten. Wir bemerken, dass durchaus auch mehrere Atomsymbole ge-
meinsam auftreten können, insbesondere wenn es sich um ein sogenanntes
Superatom handelt, zum Beispiel bei der Carboxylatgruppe (-COOH). Die
Auswahl des Mittelpunkt des die Atomsymbole einschließenden Rechteckes
ist dadurch begründet, dass die Atomsymbole in der Regel unterschiedlich
lang sind und in allen möglichen Lagen auftreten können.

Sei Adj[pA] = {p1, . . . , pk} die Menge der Nachbarn von pA. Für jeden
Nachbar pi ∈ Adj[pA] wird zunächst nachgeprüft, ob die beiden Punkte
nah genug beieinander liegen. Ihre Distanz sollte nicht mehr als ein 3/5 der
Länge des entsprechenden Liniensegmentes betragen. Diese Einschränkung
ist dafür da, dass wir nicht fälschlicherweise eine Bindung mit einem Atom
assozieren. Der Grenzwert wurde aus Testerfahrungen ermittelt. Bei einem
niedrigeren Wert wurde machmal Bindungen nicht mit Atomen verbunden,
ein höherer Wert hatte anderseits dazu geführt, dass falsche Bindungen asso-
ziert wurde. Falls also ein Nachbarpunkt pi nicht zu weit von pA liegt, suchen
wir nach allen Liniensegmenten, die pi ursprünglich als Endpunkt hatten.
Wenn es jedoch mehr als ein solches Liniensegment gibt, ist es eher unwahr-
scheinlich, dass all diese Liniensegmente – die ja Bindungen darstellen – mit
einem expliziten Atomsymbol verbunden werden sollten (siehe Abbildung
3.7). Deshalb wird in solch einem Fall nichts unternommen. Ansonsten wird
das Atomsymbol der entsprechenden Bindung zugeordnet. Wir nehmen nun
an, dass alle Liniensegmente mit Endpunkten pi ∈ Adj[pA] auch tatsächlich



38 KAPITEL 3. KONVERTIERUNG VON BITMAP NACH SDFILE
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Abbildung 3.8: Zuordnung von Atomsymbolen und Bindungen: Obwohl p

und pA im relativen Nachbarschaftsgraph nicht benachbart sind, muss das
Atom am Punkt pA auch mit der Bindung l verknüpft sein.

mit dem Atomsymbol an der Stelle pA verbunden sein sollten. Dann sind
noch folgende Punkte zu beachten:

1. Falls Adj[pA] mehr als ein Element hat, müssen die drei folgende Auf-
gaben bearbeitet werden:

(a) Es muss ein neuer gemeinsamer Treffpunkt p′

A für alle Linienseg-
mente, die jeweils einen Endpunkt pi ∈ Adj[pA] haben, berechnet
werden. p′A bildet die neue Lokation für das entsprechende Atom.

(b) Jedes Liniensegment l mit Endpunkten (pi, popp) oder (popp, pi)
wird zu l = (p′A, popp) bzw. l = (popp, p

′

A) korrigiert.

(c) Alle Ecken in der Graphrepräsentation, die ursprünglich ein Lini-
ensegment mit einem Endpunkt in pi ∈ Adj[pA] darstellen, wer-
den miteinander durch eine Kante verbunden.

2. Es könnte durchaus noch Liniensegmente geben, die mit demselben
Atomsymbol an der Stelle pA verbunden sein sollten, deren Endpunk-
te aber nicht mit pA im RNG benachbart sind (siehe ABBILDUNG).
Einer der Endpunkte dieser Liniensegmente ist dann in der Regel je-
doch mit einem Punkt pi ∈ Adj[pA] benachbart. D.h. Korrekturen wie
in 1.(b-c) müssen auch für diese Liniensegmente vorgenommen werden.

Die beschriebenen Nachbearbeitungen sind notwendig, damit sowohl die
Nachbarschaften im Eingabe-Graph als auch die Attribute (wie zum Bei-
spiel der Winkel zwischen zwei Liniensegmente) sinnvoll korrigiert werden
können. Dies führt oft zu einer Verbesserung der Matching-Ergebnisse.

3.4 Graph-Matching

In diesem Abschnitt geben wir zunächst einen informellen Überblick über
Graph-Matching Verfahren. Anschließend präsentieren wir die Standard-
Algorithmen für diese Aufgabe. Dann wenden wir uns der Frage zu, welche
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Graphen wir als Basis für die Erkennung der beliebigen Eingabe-Graphen
wählen. Außerdem stellen wir eine geeignete Datenstruktur für diese Modell-
Graphen vor.

3.4.1 Einführung

Zu den Standard-Konzepten im Graph-Matching gehören Graph-, Subgraphi-
somorphismen und maximale gemeinsame Subgraphen. Zwei Graphen wer-
den als isomorph bezeichnet, wenn sie eine identische Struktur aufweisen.
Formeller ist ein Graphisomorphismus zwischen zwei Graphen G1 und G2

eine bijektive Abbildung der Ecken in G1 auf die Ecken von G2, wobei die
Nachbarschaften und die Attribute (falls vorhanden) erhalten bleiben. Ana-
log ist ein Subgraphisomorphismus zwischen G1 und G2 ein Graphisomor-
phismus zwischen G1 und einem Subgraph von G2. Subgraphisomorphis-
mem stellen somit ein allgemeineres Konzept als Graphisomorphismen dar;
jeder Graphisomorphismus ist auch ein Subgraphisomorphismus, aber nicht
umgekehrt. Graph- und Subgraphisomorphismen werden angewandt, um zu
überprüfen, ob zwei Objekte die gleichen sind bzw. ob ein Objekt im ande-
ren enthalten ist. Ein maximal gemeinsamer Subgraph zweier Graphen G1

und G2 ist der größte Graph G, der sowohl zu einem Subgraph von G1 als
auch zu einem Subgraph von G2 isomorph ist. Je größer also der maximal
gemeinsame Subgraph von zwei Graphen G1 und G2 ist, desto ähnlicher sind
sie.

Die genaue Komplexität des Graphisomorphismusproblems ist nach wie
vor nicht bekannt. Man konnte bisher weder zeigen, dass es NP-vollständig
ist, noch dass es in polynomieller Zeit lösbar ist. Für die beiden anderen
Probleme, Subgraphisomorphismus und maximal-gemeinsamer Subgraph,
wurde dagegen gezeigt, dass sie NP -vollständig sind. Nichtdestotrotz fin-
det Graph-Matching wegen der Mächtigkeit des Formalismus in sehr vie-
len Bereichen Anwendung. Eine der frühesten Anwendungen war die (Sub-
)Struktursuche in chemischen Datenbanken (zitiert aus [44]), welche bis heu-
te nach wie vor eine sehr wichtige Rolle spielt [22]. Anwendungen jünge-
rer Jahre umfassen fall-basiertes Schließen, maschinelles Lernen [13, 45],
usw. Weiterhin finden sich zahlreiche Anwendungen in den Bereichen Mu-
stererkennung und

”
Machine Vision“ in der Literatur [8, 12]. Dazu gehören

zum Beispiel die Zeichenerkennung [38], graphische Symbolerkennung [2, 39,
35], 3D-Objekterkennung, Video-Indexierung [57], biometrische Identifikati-
on [49] usw. Umfangreiche Referenzen können in [8, 12] gefunden werden.

In jüngster Zeit war eine spezielle Ausgabe der Zeitschrift International
Journal of Machine Intelligence and Image Analysis dem Thema Graph-
Matching im Bereich Mustererkennung gewidmet [40]. Aktuelle Entwicklun-
gen und Reviews über Graph-Matching Verfahren und Anwendungen im
Mustererkennungsbereich sind dort zu finden.

Wir wollen nun einige formelle Definitionen zum Graph-Matching einführen.
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Im Anschluß daran werden die klassische Algorithmen zur Lösung des Graph-
Matching Problems vorgestellt.

Im Folgenden betrachten wir – unserer Aufgabenstellung gemäss – nur
ungerichtete attributierte Graphen.

Definition 3.2 (Graphisomorphismus)
Seien G = (V,E, µ, ν) und G′ = (V ′, E′, µ′, ν ′) zwei Graphen. Ein Gra-

phisomorphismus von G nach G′ ist eine bijektive Abbildung f : V → V ′

mit den Eigenschaften

1. µ(v) = µ′(f(v)) für alle v ∈ V .

2. für jede Kante e = (u, v) ∈ E gibt es eine Kante e′ = (f(u), f(v)) ∈ E ′

mit ν(e) = ν ′(e′), und für jede Kante e′ = (u′, v′) ∈ E′ gibt es eine
Kante e = (f−1(u′), f−1(v′)) ∈ E, so dass ν ′(e′) = ν(e).

G und G′ heißen isomorph, in Zeichen G ∼= G′.

Definition 3.3 (Subgraphisomorphismus)
Eine injektive Abbildung f : V → V ′ heißt Subgraphisomorphismus

von G nach G′, falls es einen Subgraph S ⊆ G′ gibt, so dass f ein Graphiso-
morphismus von G nach S ist.

Definition 3.4 (Maximal gemeinsamer Subgraph)
Gegeben seien zwei Graphen G1 = (V1, E1, µ1, ν1) und G2 = (V2, E2, µ2, ν2).

Ein Graph G = (V,E, µ, ν) heißt gemeinsamer Subgraph von G1 und G2 ge-
nau dann, wenn Subgraphisomorphismen f1 : V → V1 und f2 : V → V2

existieren.
G heißt maximal gemeinsamer Subgraph (maximum common sub-

graph, MCS) von G1 und G2 genau dann, wenn es keinen anderen gemein-
samen Subgraph von G1 und G2 gibt, der mehr Ecken als G hat.

3.4.2 Algorithmen für Graph Matching

Für das Graph Matching Problem gibt es bereits ein breites Spektrum von
Algorithmen. Zu den Standard-Verfahren zählt der 1976 von Ullman vor-
gestellte Algorithmus zur Berechnung von Graph- und Subgraphisomorphis-
men [62]. Dieser arbeitet nach dem Backtracking Prinzip, das noch mit ei-
nem Forward-Checking kombiniert wird. Auch für die Substrukturen-Suche
in chemischen Datenbanken wird er weit verbreitet eingesetzt und hat sich
dabei als einer der effizientesten Algorithmen bewährt [5, 33]. Algorith-
men zur Bestimmung maximal-gemeinsamer Subgraphen wurden auch in
[17, 43] vorgestellt. Das erste der beiden Verfahren berechnet für zwei ge-
gebene Graphen zunächst deren sogenannten Verträglichkeitsgraph (asso-
ciation graph) und bestimmt ihren maximal gemeinsamen Subgraph dann
mittels maximal-Clique Suche im Verträglichkeitsgraphen. Das Verfahren
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wurde im System TOPSIM (TOPological SIMilarity) eingesetzt [17]. Das
zweite der beiden Verfahren – der Algorithmus von McGregor – ist eine Va-
riante des Backtracking-Verfahrens. In [9] werden diese beiden Algorithmen
auf zufällig generierten Graphen miteinander verglichen.

Die Anwendung eines der oben erwähnten Algorithmen garantiert, dass
eine optimale Lösung für das jeweilige Problem gefunden wird, falls eine
solche existiert. Da diese Probleme jedoch NP-vollständig sind, brauchen sie
alle exponentielle Zeit. Neben diesen Algorithmen gibt es noch eine ganze
Reihe suboptimaler Verfahren, die in polynomieller Zeit laufen. Dabei wer-
den sehr unterschiedliche Methoden angewandt, wie zum Beispiel probabi-
listische Relaxation, neuronale Netze, genetische Algorithmen, usw. Solche
Methoden können allerdings nicht garantieren, dass immer eine optimale
Lösung gefunden wird. Umfangreiche Referenzen zu verschieden suboptima-
len Verfahren können in [8, 12] gefunden werden. Da uns für die Rekon-
struktion chemischer Strukturen eine optimale Lösung wichtig ist, haben
wir suboptimale Algorithmen nicht betrachtet.

Wir werden nun im Folgenden zwei Standard-Verfahren für die Ermitt-
lung eines Matchings vorstellen. Zwar werden wir sie zugunsten eines an-
deren Verfahrens nicht zur Anwendung bringen; sie sind jedoch die zumeist
verwendeten Algorithmen in diesem Gebiet, so dass wir sie zur späteren
Diskussion präsentieren.

Ullmans Algorithmus für Graph-/Subgraphisomorphismus-Suche

Der klassische Algorithmus für Graph- und Subgraphisomorphismen-Suche
ist der Ullman-Algorithmus [62]. Dieser basiert auf dem Backtracking-Verfahren,
das mit Forward-Checking kombiniert wird, um den Suchraum einzuschränken.

Seien zwei Graphen G1 = (V1, E1, µ1, ν1) und G2 = (V2, E2, µ2, ν2) ge-
geben. Gesucht ist ein Graph- oder Subgraphisomorphismus von G1 nach
G2. Wir beginnen damit, dass wir eine Ecke ui ∈ V1 auf eine Ecke vi ∈ V2

abbilden, d.h. wir setzen f(ui) = vi, und prüfen nach, ob µ1(ui) = µ2(vi) ist.
Falls ja, definiert f einen Graphisomorphismus vom Subgraph {ui} von G1

auf den Subgraph {vi} von G2. Wir können f dann um die Abbildung einer
Ecke ui+1 auf eine Ecke vi+1 erweitern. Im Allgemeinen kann eine Abbildung
f = {ui 7→ vi, . . . , uj 7→ vj}, die eine Subgraphisomorphismus repräsentiert,
um eine Abbildung uj+1 7→ vj+1 mit uj+1 6= uk, vj+1 6= vk für alle k < j + 1
erweitert werden, falls die folgende Bedingungen erfüllt sind:

1. µ1(uj+1) = µ2(vj+1),

2. für jede Kante e1 = (uk, uj+1) ∈ E1 mit k ≤ j + 1 muss es eine Kante
e2 = (vk, vj+1) ∈ E2 mit k < j + 1 geben, und es gilt ν1(e1) = ν2(e2).
Dies muss ebenso für die umgekehrte Richtung gelten.

Diese Bedingungen garantieren, dass f = {ui 7→ vi, . . . , uj+1 7→ vj+1} einen
Subgraphisomorphismus von einem Subgraph H von G nach G2 repräsen-
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tiert, wobei H aus der Eckenmenge {ui, . . . , uj+1} sowie denjenigen Kanten
zwischen diesen Ecken besteht. Falls an einer bestimmten Stelle die Ecke
uj ∈ V1 nicht auf eine Ecke vj ∈ V2 abgebildet werden kann, geht der Al-
gorithmus einen Schritt zur vorherigen Ecke uj−1 zurück und versucht uj−1

auf eine andere Ecke in V2 abzubilden, die bisher noch nicht betrachtet wur-
de (Backtracking). Wenn anderseits eine Abbildung gefunden wird, deren
Definitionsbereich alle Ecken von V1 umfaßt, dann haben wir bereits einen
Subgraphisomorphismus von G1 nach G2 vorliegen.

Eine Verbesserung der beschriebenen Prozedur bietet die Kombination
mit einer Forward-Checking-Prozedur [62]. Das Grundprinzip dieser Proze-
dur besteht darin, für jede Abbildung uj 7→ vj zu testen, ob es mindestens ei-
ne weitere Abbildung von einer bisher noch nicht betrachteten Ecke uk ∈ V1

auf eine bestimmte Ecke vk ∈ V2 mit k > j gibt, so dass die Kriterien für
den Subgraphisomorphismus erfüllt bleiben. Falls eine Abbildung uj 7→ vj

vorliegt, die zwar mit allen Abbildungen ui 7→ vi für i < j konsistent ist,
aber für die keine Abbildung auf eine Ecke vk ∈ V2 mit k > j möglich ist,
dann wird die Abbildung uj 7→ vj gleich abgelehnt, und der Algorithmus
kehrt in den vorherigen Level zurück. Auf diese Weise kann man all die
Zwischenschritte der Levels l mit i < l < j sparen.

Die Zeitkomplexität des Ullmans Algorithmus hängt von den Größen der
beiden Graphen G1 und G2 sowie von deren Eckenmarkierungen ab. Der be-
ste Fall liegt vor, wenn alle Ecken unterschiedlich markiert sind und G1 zu
G2 isomorph ist. In solch einem Fall kann jede Ecke aus G1 auf genau eine
Ecke in G2 abgebildet werden und die Zeitkomplexität beträgt O(n1n2) für
|V1| = n1, |V2| = n2. Falls alle Ecken in G1 und G2 nicht markiert und die
Graphen sehr dicht sind, haben wir den schlechtesten Fall vorliegen, für den
der Ullman Algorithmus O(nn1

2 n2
1) Zeit benötigt. Falls k Modell-Graphen

aus einer Bibliothek mit einem Eingabe-Graph GI gematcht werden müssen,
steigt die Zeitkomplexität linear mit der Zahl k an. Eine ausführlichere Ana-
lyse und Diskussion findet der interessierte Leser in [46, 62].

Berechnung eines maximal-gemeinsamen Subgraphen mittels ma-
ximaler Cliquen

Seien nun zwei Graphen G1 = (V1, E1, µ1, ν1) und G2 = (V2, E2, µ2, ν2) gege-
ben. Die Grundidee beim Graph-Matching mittels maximale-Clique-Suche
besteht darin, zunächst jede Ecke u ∈ V1 auf alle Ecken v ∈ V2 abzubilden,
falls µ1(u) = µ2(v) gilt. Anschließend wird jede solche Abbildung als eine
neue Ecke in einem sogenannten Verträglichkeitsgraph GA = (VA, EA) ge-
speichert. Zwei Ecken vA und v′A im Verträglichkeitsgraphen GA, welche zwei
Abbildungen u 7→ v, u′ 7→ v′ für u, u′ ∈ V1 und v, v′ ∈ V2 darstellen, sind
genau dann miteinander verbunden, wenn die entsprechenden Abbildungen
verträglich sind. Sie sind verträglich miteinander, falls die betrachteten Ei-
genschaften – etwa Verbundenheit, Abstand und Winkel – für die Paare u, u′
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und v, v′ gleich sind, bzw. innerhalb definierter Toleranzschranken liegen.
Somit repräsentiert die Abbildung f : {u 7→ v, u′ 7→ v′} einen Graphisomor-
phismus von einem Subgraph von G1, dessen Eckenmenge {u, u′} ist, auf
einen Subgraph von G2, bestehend aus der Eckenmenge {v, v ′}. Genauer
ausgedrückt bedeutet dies, dass jeder vollständige Teilgraph HA von GA,
den man als Clique bezeichnet, einen gemeinsamen Subgraph von G1 und
G2 darstellt. Aus diesem Zusammenhang folgt direkt, dass die maximale Cli-
que in GA dem maximal-gemeinsamen Subgraph von G1 und G2 entspricht;
damit lässt sich die Suche nach einen maximal-gemeinsamen Subgraph auf
die maximale-Clique-Suche zurückführen.

Wir geben nun die formelle Definition für den Verträglichkeitsgraph an.
Anschließend werden die maximale-Clique-Suche und die Laufzeit des darauf
basierenden Algorithmus für Graph-Matching kurz beschrieben. Für eine
ausführlichere Behandlung des Algorithmus verweisen wir auf [44].

Definition 3.5 (Clique)
Ein vollständiger Teilgraph H eines Graphen G wird als Clique bezeich-

net. Eine Clique maximaler Ordnung heißt maximale Clique.

Definition 3.6 (Verträglichkeitsgraph)
Seien zwei Graphen G1 = (V1, E1, µ1, ν1) und G2 = (V2, E2, µ2, ν2) gege-

ben. Ein Verträglichkeitsgraph (association graph) für G1 und G2 ist ein
nicht attributierter Graph GA = (VA, EA) mit VA ⊆ V1 × V2, EA ⊆ VA× VA

und

1. VA = {(u, v)|u ∈ V1, v ∈ V2, und µ1(u) = µ2(v)}

2. EA besteht aus allen Kanten eA = (vA, v′A) mit vA = (u, v), v′A =
(u′, v′), so dass das folgende Kriterium der Strukturerhaltung gilt:

(a) u 6= u′ und v 6= v′

(b) Falls es eine Kante e = (u, u′) ∈ E1 gibt, dann muss es eine
Kante e′ = (v, v′) ∈ E2 geben, und es gilt ν1(e) = ν2(e

′);

(c) Falls es keine Kante e = (u, u′) ∈ E1 gibt, dann darf es auch
keine Kante e′ = (v, v′) ∈ E2 geben.

Ausgehend vom Verträglichkeitsgraphen GA = (VA, EA) für zwei Gra-
phen G1 und G2, kann nun der maximal-gemeinsame Subgraph dieser beiden
Graphen ermittelt werden, indem man eine Suche nach allen maximalen Cli-
quen in GA durchführt. Ist C = {vA1

, . . . , vAk
} eine Eckenmenge, die eine

Clique in GA aufspannt, dann repräsentiert die Abbildung, die in den Ecken
der Menge C kodiert ist, einen Graphisomorphismus von einem Subgraph
S1 von G1 auf einen Subgraph S2 von G2 mit S1 = {u|(u, v) ∈ C} und
S2 = {v|(u, v) ∈ C}. Falls S1 = G1 gilt, dann haben wir einen Subgraphi-
somorphismus von G1 nach G2 gefunden. Gilt S2 = G2, so entspricht die
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gefundene Clique einem Subgraphisomorphismus von G2 auf G1. Dieses Ver-
fahren ebenso wie ein Verfahren zur Bestimmung aller maxmimalen Cliques
in einem ungerichteten Graph wurde in [44] ausführlich beschrieben.

Die Zeitkomplexität dieses Algorithmus ist wie bei Ullmans Algorithmus
im besten Fall O(n1n2) mit |V1| = n1, |V2| = n2. Für den schlechtesten Fall,
d.h. wenn alle Ecken gleich markiert und beide Graphen vollständig sind,
braucht der Algorithmus O((n1n2)

n1) [44].

Ullmans Algorithmus ist für die Subgraphisomorphismen Suche zwischen
zwei unmarkierten Graphen recht effizient und eines der am häufigsten ein-
gesetzten Verfahren bei der Suche nach chemischen Substrukturen. Auch die
Suche nach maximal-gemeinsamen Subgraph wird hierzu oft zur Anwendung
gebracht. Trotzdem haben wir uns aus verschiedenen Gründen entschieden,
das im Folgenden detailliert vorgestellte Verfahren zu benutzen.

In [44] wurden experimentelle Ergebnisse präsentiert, die zeigen, dass
beim Zusammenwirken verschiedener Faktoren ein Verfahren, das Dekom-
positionsnetzwerke benutzt, Ullmans Verfahren überlegen war. Faktoren,
die sich als vorteilhaft für Dekompositionsnetzwerke erwiesen, waren da-
bei: mehr als zwei Graphen miteinander zu vergleichen; markierte Graphen
(ab fünf unterschiedlichen Ecken- oder Kantenmarkierungen); vor allem eine
große Zahl gemeinsamer Subgraphen in den zu matchenden Graphen.

In unserem Falle haben wir eine nicht kleine Bibliothek von Modell-
Graphen, die zur Erkennung eines unbekannten Eingabe-Graphen alle mit
diesem gematcht werden müssen. Die Anzahl der unterschiedlichen Markie-
rungen liegt oft unter fünf, wenn nicht zwischen unterschiedlichen Atom-
symbolen und Bindungsarten unterschieden wird. Andererseits sind in den
Modell-Graphen viele gemeinsame Strukturen vorzufinden. Alles in allem er-
warten wir deswegen, dass die auf Graph-Dekompositionen basierte Subgraph-
isomorphismen-Suche für uns die günstigere Wahl ist. Es wäre jedoch inter-
essant, andere Methoden ebenfalls zu implementieren, um einen konkreten
Vergleich bezüglich unserer Anwendung ziehen zu können.

3.4.3 Modell-Graphen

Wir beschäftigen uns nun mit der Frage, welche Modell-Graphen wir in un-
serer Datenbank ablegen wollen, um sie zur Laufzeit mit der Eingabe zu
matchen. Wie bereits bemerkt, lässt sich eine chemische Struktur in der Re-
gel aus vielen kleineren Strukturfragmenten zusammensetzen. Manche dieser
Strukturfragmente kommen wiederholt in einer Struktur vor, oder sie finden
sich in verschiedenen Strukturen wieder. Unterschiedliche Studien haben ver-
sucht, einen Zusammenhang zwischen häufig vorkommenden Substituenten
chemischer Strukturen von Medikamenten und deren Wirkungen zu ziehen
[19]. Dabei wurde einerseits festgestellt, dass es wohl eine ungeheure Anzahl
von Substituenten gibt; andererseits scheint nur eine recht kleine Menge von
Substituenten häufiger vorzukommen. Abbildung 3.8 zeigt ein Ergebnis einer
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Abbildung 3.9: Häufig vorkommende Substituenten [19]. Der Buchstabe
”
R“

steht für eine Restgruppe.

Abbildung 3.10: Strukturfragmente, die in der vorliegenden Arbeit als Mo-
delle zur Erkennung einer unbekannten Struktur dienen.
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Abbildung 3.11: Repräsentation der Modell-Strukturfragmente in einem De-
kompositionsnetzwerk. (Die Strukturfragmente werden eigentlich als Kan-
tengraph gespeichert. Einfachheitshalber sind sie hier in der herkömlichen
2D-Zeichnung dargestellt.)

dieser Studien.

Von den Ergebnissen der genannten Studien und Beobachtungen der
Strukturen im gegebenen Testkorpus ausgehend, haben wir eine Menge von
Strukturfragmente zusammengestellt, die als Modelle zur Erkennung einer
chemischen Struktur in einem unbekannten Bild dienen. Dabei haben wir
die häufig vorkommenden Strukturfragmente weiter zusammengefasst, in-
dem wir Mehrfachbindungen und Heteroatome nicht differenzieren. Damit
erhalten wir eine kompakte Bibliothek, von der wir erwarten, dass sie den
Großteil der auftretenden Strukturen erzeugen kann.

3.4.4 Repräsentation der Modell-Strukturfragmente

Voraussetzung für einen Vergleich zweier Graphen ist natürlich, dass diese
beide Graphen vom gleichen Typ sind. Die Modell-Strukturfragmente wer-
den daher auch in Form von Kantengraphen gespeichert. Zur Erkennung
einer unbekannten Struktur könnten wir nun der Reihe nach alle vordefi-
nierten Modell-Fragmente auf ihr Vorkommen in der Eingabe überprüfen.
Aus den so gefundenen Teilfragmenten lässt sich dann die unbekannte Struk-
tur rekonstruieren. Die Folge dieses Vorgehens wäre jedoch, dass wir jeden
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Subgraph eines Modell-Strukturfragments mit dem Eingabe-Graph matchen
müssten. Bei einer größeren Menge von Modellen würde dies recht hohe Ko-
sten verursachen. Da die Modell-Strukturfragmente viele gemeinsame Teile
aufweisen, lässt sich viel Arbeit sparen, wenn wir diese gemeinsamen Teile
der Modell-Strukturfragmente aufspüren und sie dann nur einmal mit der
unbekannten Struktur vergleichen. Für diesen Zweck setzen wir das soge-
nannte Dekompositionsnetzwerk zur Speicherung der vordefinierten Struk-
turfragmente (Modell-Graphen) ein.

Dieses Modellnetzwerk wird in einem off-line Prozess generiert. Wie ge-
sagt ist die Hauptidee, gemeinsame Teilstrukturen in den Strukturfragmen-
ten zu finden und sie einmalig im Netzwerk abzuspeichern. Zu diesem Zweck
werden die Strukturfragmente in kleinere Komponenten zerlegt. Die kleinste
vorkommende Komponente ist ein Liniensegment, welches einer einzelnen
chemischen Bindung entspricht. Jede Komponente wird durch einen Kno-
ten im Netzwerk repräsentiert. Dabei kann jeder Knoten höchstens zwei
Vorgänger haben, da ein (Sub-)Graph jeweils in höchstens zwei Teilkom-
ponenten zerlegt wird. Er kann jedoch beliebig viele Nachfolger haben, da
ein Subgraph in beliebig vielen Obergraphen vorkommen kann. Falls eine
bestimmte Teilstruktur in mehreren Strukturfragmente vorkommt, wird sie
in nur einem Knoten des Netzwerks gespeichert. Dies führt zu einer kom-
pakten Darstellung aller Strukturfragmente. Abbildung 3.11 illustriert den
Aufbau des Dekompositionsnetzwerks an einer kleinen Menge von Modell-
Strukturfragmenten.

Wir werden nun die formelle Definition für die Dekomposition einer Men-
ge von Modell-Graphen geben.

Definition 3.7 (Dekomposition)
Sei M = {G1, . . . , Gl} eine Menge von Modell-Graphen. Ein Dekompo-

sition von M, in Zeichen D(M), ist eine endliche Menge von Quadrupeln
(G,G′, G′′, E) mit folgenden Eigenschaften:

1. G, G′, G′′ sind Graphen, wobei G′ ⊂ G und G′′ ⊂ G gilt.

2. E ist eine Kantenmenge mit G = G′ ∪E G′′.

3. Es gibt für jeden Graph Gi ein Quadrupel (G,G′, G′′, E) ∈ D(M) mit
G = Gi, i = 1, . . . , l.

4. für jedes Quadrupel (G,G′, G′′, E) ∈ D(M) gilt:

(a) Es existiert kein anderes Quadrupel (G1, G
′

1, G
′′

1 , E1) ∈ D(M) mit
G = G1.

(b) Falls G′ aus mehr als einer Ecke besteht, so gibt es ein Quadrupel
(G1, G

′

1, G
′′

1 , E1) ∈ D(M), so dass G′ = G1 gilt.

(c) Falls G′′ aus mehr als einer Ecke besteht, so gibt es ein Quadrupel
(G2, G

′

2, G
′′

2 , G2) ∈ D(M), so dass G′′ = G2 gilt.
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(d) Falls G′ nur aus einer Ecke besteht, so gibt es kein Quadrupel
(G1, G

′

1, G
′′

1 , E1) ∈ D(M), so dass G′ = G1 gilt.

(e) Falls G′′ nur aus einer Ecke besteht, so gibt es kein Quadrupel
(G2, G

′

2, G
′′

2 , G2) ∈ D(M), so dass G′′ = G2 gilt.

Informell gesprochen, ist eine Dekomposition eine rekursive Partitionie-
rung der Modell-Graphen in kleinere Subgraphen, jeweils von einem ganzen
Modell-Graph ausgehend, bis der triviale Graph, d.h. ein Graph mit nur ei-
ner Ecke, vorliegt. In einem Quadrupel (G,G′, G′′, E) ist das Ergebnis einer
solchen Partitionierung gespeichert. G ist der Graph, der zerlegt werden soll-
te. G′ und G′′ sind die zerlegten Subgraphen von G, und E stellt diejenige
Kantenmenge dar, die G′ und G′′ in G verbindet.

Die Bedingung 3 garantiert, dass jeder Modell-Graph zerlegt wird. Die
Eindeutigkeit der Dekomposition folgt aus der Bedingung 4.a). Durch die
darauf folgende Bedingungen wird die Vollständigkeit der Modell-Graphen-
Dekomposition gewährleistet.

Es ist offensichtlich, dass es viele verschiedene Möglichkeiten gibt, eine
gegebene Menge von Modell-Graphen zu zerlegen. Man kann nun verschie-
dene Dekompositionen als optimal definieren; zum Beispiel diejenige, wel-
che eine minimale Anzahl von Quadrupeln aufweist, oder jene, bei der der
größte Subgraph aller Modelle durch ein Quadrupel (G,G′, G′′, E) repräsen-
tiert wird. Die Bestimmung einer solchen optimalen Dekomposition kostet
uns allerdings im schlimmsten Fall exponentielle Zeit [13]. Für diese Arbeit
setzen wir daher die im Folgenden beschriebene Heuristik ein:

Sei M = {G1, . . . , Gl} eine Menge von Modell-Graphen, die zerlegt wer-
den soll. Betrachte nun nacheinander alle Graphen Gi ∈ M und zerlege sie
unter Berücksichtigung folgender Regeln:

Bevor ein Modell-Graph G zerlegt und in das Dekompositionsnetzwerk
D eingefügt wird, suchen wir zunächst nach dem größten Subgraph Smax von
G, der bereits in D vorhanden ist. Dann zerlegen wir G in zwei Subgraphen
Smax und (G− Smax)

• Falls Smax isomorph zu G ist, ist G bereits in D repräsentiert und der
Algorithmus stoppt.

• Falls es keinen solchen Subgraph Smax von G in D gibt oder aber ein
Smax gefunden wird, der aus nur einer Ecke besteht während G mehr
als drei Ecken hat, so teilen wir G in zwei etwa gleich große Subgraphen
G′ und G′′. Auf diese Weise zerlegen wir dann die beiden Subgraphen
von G rekursiv in kleinere Subgraphen, bis ein Subgraph mit nur einer
Ecke vorliegt.

Die beschriebene Strategie gewährleistet, dass das Dekompositionsnetz-
werk relativ balanciert bleibt. Die Tatsache, dass sie nicht immer eine opti-
male Dekomposition liefert, hat kaum Einfluß auf die Laufzeit der Matching-
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Abbildung 3.12: Einfügen eines neuen Modells G in das Dekompositions-
netzwerk. Falls bereits ein maximaler Subgraph Smax von G im Netzwerk
vorhanden ist, wird G in Smax und G−Smax zerlegt. Wenn die Subgraphen
von G selbst neu im Netzwerk sind, werden sie auf die gleiche Weise rekursiv
zerlegt.



50 KAPITEL 3. KONVERTIERUNG VON BITMAP NACH SDFILE

Prozedur [44]. Sie bringt außerdem als wichtigen Vorteil mit, dass das Netz-
werk inkrementell erweiterbar ist. Man kann jederzeit einen neuen Modell-
Graph in das Netzwerk einfügen, ohne dass man alle vorhandenen Modell-
Graphen neu zerlegen muss, um zum Beispiel das Kriterium der Optima-
lität zu erfüllen. Abbildung 3.12 illustriert das Einfügen eines neuen Modell-
Graphen in ein bereits vorhandenes Netzwerk.

Dekomposition-Algorithmus, Hauptprozedur

B Jeder Modell-Graph Gi ∈ M wird nacheinander durch den Aufruf
Decompose in kleineren Subgraphen zerlegt.

Decomposition(M):

Eingabe:

M : Menge der Modell-Graphen M = {G1, . . . , Gl}.

Ausgabe:

D: Ein Dekompositionsnetzwerk für alle Modell-Graphen.

Algorithmus:

(1) D ← ∅

(2) for all Gi ∈M do

(3) D ← Decompose(Gi, D) %Algorithmus 3.3

(4) end for

Algorithmus 3.2: Alle Modell-Graphen werden nacheinander in kleinere Sub-
graphen zerlegt.

Die Hauptprozedur des Dekompositionsalgorithmus ist in Algorithmus
3.2 gegeben. Für eine Menge M = {G1, . . . , Gl} von Modell-Graphen ruft
sie die Prozedur Decompose (Algorithmus 3.3) l mal auf, um jeden dieser
Graphen zu zerlegen. Es ist zu beachten, dass für die if -Abfrage in der Zeile
5 bereits einen Algorithmus zur Subgraphisomorphismen-Suche erforderlich
ist. Hierfür haben wir den im nächsten Abschnitt vorgestellten Algorith-
mus verwendet. Die Lauzeit für die Dekomposition ist damit von dem Algo-
rithmus zur Subgraphisomorphismen-Suche abhängig. Diese werden wir im
nächsten Abschnitt betrachten.
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Dekomposition-Algorithmus

B Ein Modell-Graph G wird rekursiv in kleinere Subgraphen zerlegt.
Dabei wird zunächst geprüft, ob bereits ein maximaler Subgraph Smax von
G im Dekompositionsnetzwerk vorhanden ist. Falls ja, wird G in Smax und
G− Smax zerlegt. Ansonsten ist G in zwei etwa gleich große Subgraphen zu
teilen.

Decompose(G,D):

Eingabe:

G: Ein Graph G = (V,E, µ, ν) mit n := |V | und m := |E|.
D: Ein Dekompositionsnetzwerk.

Ausgabe:

D′: Ein Dekompositionsnetzwerk, in dem G durch einen neuen
Knoten repräsentiert wird (falls er nicht bereits im Netzwerk
gespeichert ist).

Algorithmus:

(1) Smax ← ∅

(2) D′ ← D

(3) if (n = 1) then exit

% Finde den maximalen Subgraph Smax von G in D

(4) for all (Gi, G
′

i, G
′′

i , Ei) ∈ D do

(5) if (Gi ist ein Subgraph von G und |Vmax| < |Vi|) then

(6) Smax ← Gi

(7) end if

(8) end for

(9) if (Smax ' G) then exit

% Es wurde kein maximaler Subgraph Smax von G in D gefunden, oder

Smax ist zu klein

(10) if ((Smax = ∅ und n > 1) oder (|Vmax| = 1 und n > 3)) then

(11) Teile G in zwei etwa gleich große Subgraphen Smax und G−Smax

(12) D′ ← Decompose(Smax)

(13) end if

(14) D′ ← Decompose(G− Smax)

(15) D′ ← D′ ∪ {(G,Smax, G− Smax, B)}, wobei B diejenigen Kanten

in G sind, die Smax und G− Smax verbindet.

Algorithmus 3.3: Zerlegung eines Modell-Graphen in kleinere Subgraphen.
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3.4.5 Subgraphisomorphismen-Suche mittels
Graph-Dekomposition

Die Repräsentation von Modell-Graphen als ein Dekompositionsnetzwerk,
wie im letztem Abschnitt beschrieben, bildet die Basis für den von uns ver-
wendeten Algorithmus zur Bestimmung von Subgraphisomorphismen zwi-
schen diesen Modell-Graphen und dem Eingabe-Graph.

Anstatt für jeden Modell-Graph ein Graph-Matching mit dem Eingabe-
Graph GI durchzuführen, werden wir nun alle Quadrupel (G,G′, G′′, E) ∈ D

durchlaufen und nach Subgraphisomorphismen vom Graph G mit GI suchen.
Wir beginnen mit demjenigen Quadrupel (G,G′, G′′, E), bei dem G aus nur
einer Ecke besteht (G′ und G′′ sind beide in diesem Fall leer). Die gefunde-
nen Subgraphisomorphismen werden dann in den nächsten Schritten einge-
setzt, um einen größeren Subgraphisomorphismus zu bilden. Angenommen
wir betrachten gerade ein Tupel (G,G′, G′′, E), und es sind bereits Subgra-
phisomorphismen f ′ und f ′′ zwischen G′ bzw. G′′ und GI gefunden worden.
Damit f ′ und f ′′ nun zu einem größeren Subgraphisomorphismus f von G

auf GI kombiniert werden können, müssen zwei Bedingungen erfüllt sein:

• Erstens müssen die Bilder von f ′ und f ′′ disjunkt sein. Dies ist er-
forderlich, damit die aus ihnen kombinierte Funktion f auch wieder
injektiv ist.

• Zweitens muss sicher gestellt sein, dass alle Kanten aus E, die G′ mit
G′′ in G verbinden, korrekt auf Kanten von GI abgebildet werden und
umgekehrt.

Formell bedeutet dies:

1. f ′(VG′) ∩ f ′′(VG′′) = ∅.

2. Für jede Kante e = (v1, v2) ∈ E mit v1 ∈ G′ und v2 ∈ G′′ gibt es eine
Kante eI = (f ′(v1), f

′′(v2)) ∈ EI mit ν(e) = νI(eI), und
für jede Kante eI = (vI , v

′

I) ∈ EI mit vI = f ′(v1) und v′I = f ′′(v2) gibt
es eine Kante e = (f ′−1(vI), f

′′−1(v′I)) ∈ E mit νI(eI) = ν(e).

Um uns merken zu können, welche Subgraphen des Netzwerks bereits mit
dem Eingabe-Graph gematch wurden, versehen wir jeden dieser Graphen im
Netzwerk mit einer Markierung. Am Anfang sind sie alle mit unsolved mar-
kiert. Sobald die Suche nach Subgraphisomorphismen von einem Subgraph
im Netzwerk mit der Eingabe durchgeführt worden ist, wird dieser Sub-
graph, abhängig vom Suchergebnis, entweder als alive oder dead markiert.
Jeder Graph G des Quadrupels (G,G′, G′′, E) ∈ D, der noch mit unsolved,
während seine beiden Subgraphen G′ und G′′ bereits als alive markiert sind,
kann mit der Eingabe gematcht werden, falls die oben genannten Bedingun-
gen erfüllt sind.
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Matching-Algorithmus

B Beginnend mit dem kleinsten Graph, der aus nur einer Ecke besteht,
wird inkrementell nach Subgraphisomorphismen von einem Graphen G

im Dekompositionsnetzwerk nach dem Eingabe-Graphen GI gesucht. Sind
z.B. für ein Quadrupel (G,G′, G′′, B) ∈ D bereits Subgraphisomorphismen
von G′ und G′′ nach GI gefunden worden, so wird die Prozedur Merge
aufgerufen, um sie – unter den dort genannten Bedingungen – zu einem
Subgraphisomorphismus von G nach GI zu kombinieren.

Match(D,GI):

Eingabe:

D: D = {(S1, S
′

1, S
′′

1 , B1), . . . , (SN , S′

N , S′′

N , BN )}.
GI : Ein Graph GI = (VI , EI , µI , νI).

Ausgabe:

F : Alle gefundenen Subgraphisomorphismen von Si ∈ D nach GI .

Algorithmus:

(1) F ← ∅

(2) P ←
⋃N

i=1{Si, S
′

i, S
′′

i } %Menge aller Graphen, die in D vorkommen

(3) for all S ∈ P do

(4) processed[S]← unsolved

(5) end for

(6) for all S = (VS , ES , µS , νS) ∈ P mit |VS | = 1 do

(7) FS ← Match Vertex(v,GI), wobei {v} = VS

(8) if (FS = ∅) then

(9) processed[S]← dead else

(10) processed[S]← alive und assoziere FS mit S

(11) end if

(12) end for

(13) while (∃ S ∈ P mit processed[S] = unsolved) do

(14) if (∃ (S, S1, S2, B) ∈ D mit processed[S] = unsolved,

processed[S1] = alive und processed[S2] = alive) then

(15) Seien F1 und F2 jeweils die Menge der Subgraphisomorphismen,

die mit S1 bzw. S2 assoziert sind

FS ← Merge(S1, F1, S2, F2, GI)

(16) if (F = ∅) then

(17) processed[S]← dead else

(18) processed[S]← alive und assoziere FS mit S

(19) F ← F ∪ FS

(20) end if

(21) end if

(22) end while

(23) return F

Algorithmus 3.4: Subgraphisomorphismen-Suche zwischen Graphen in ei-
nem Dekompositionsnetzwerk und dem Eingabe-Graph GI .
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Matching-Algorithmus

B Jedes Attribut einer Ecke vI im Eingabe-Graphen wird mit dem
Attribut einer Ecke v eines Modell-Graphen verglichen, um einen Subgra-
phisomorphismus von v nach GI zu finden.

Match Vertex(v,GI):

Eingabe:

v: Eine Ecke mit dem Attribut l := µ(v).
GI : Der Eingabe-Graph GI = (VI , EI , µI , νI).

Ausgabe:

F : Die Menge aller Subgraphisomorphismen von v nach GI .

Algorithmus:

(1) F ← ∅

(2) for all vI ∈ VI do

(3) if (l = µI(vI)) then

(4) f(v) = vI und F ← F ∪ {f}

(5) end if

(6) end for

Algorithmus 3.5: Subgraphisomorphismen-Suche von einer Ecke v auf den
Eingabe-Graphen GI .

Algorithmus 3.4 beschreibt die Suche nach Subgraphisomorphismen von
einer Menge von Modell-Graphen mit einem Eingabe-Graph. Bei der Initiali-
sierung werden zunächst alle Graphen im Netzwerks mit unsolved markiert.
Danach wird mit der Prozedur Match Vertex (Algorithmus 3.5) versucht,
all diejenige Graphen mit der Eingabe zu matchen, die nur aus einer Ecke
bestehen. Dann werden die entsprechenden Graphen des Netzwerks jeweils
mit der gefundenen Menge von Subgraphisomorphismen assoziert und de-
ren Markierungen aktualisiert. In den darauf folgenden Schritten wird jedes
Quadrupel (S, S ′, S′′, E) ∈ D betrachtet, bei dem S noch als unsolved und S ′

sowie S′′ beide als alive markiert sind. Durch den Aufruf der Prozedur Merge
(Algorithms 3.6) in Zeile 15 wird für jedes solche Quadrupel überprüft, ob
die berechneten Subgraphisomorphismen von S ′ bzw. S′′ auf den Eingabe-
Graph GI zu Subgraphisomorphismen von S auf GI erweiterbar sind. Falls
nicht, wird S als dead markiert. In der Folge können keine derjenigen Gra-
phen im Netzwerk auf GI gematcht werden, die S als Subgraph enthalten.
Ansonsten wird S selber als alive markiert und die bis dahin berechneten
Menge der Subgraphisomorphismen wird um die Subgraphisomorphismen
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Matching-Algorithmus

B Zwei Subgraphisomorphismen f1 und f2 von S1 bzw. S2 nach GI

werden zu einem größeren Subgraphisomorphismus f von S1 ∪B S2 nach
GI kombiniert, falls die Bilder von f1 und f2 disjunkt sind, und die Kanten
einer Menge B, die S1 und S2 verbinden,

”
richtig“ auf die Kanten von GI

abgebildet werden können.

Merge(S1, F1, S2, F2, B,GI):

Eingabe:

S1: Ein Graph S1 = (V1, E1, µ1, ν1).
F1: Menge der Subgraphisomorphismen von S1 nach GI .
S2: Ein Graph S2 = (V2, E2, µ2, ν2).
F2: Menge der Subgraphisomorphismen von S2 nach GI .
B: Eine Kantenmenge mit e = (u, v) ∈ B und u ∈ V1, v ∈ V2,

oder u ∈ V2, v ∈ V1.

Ausgabe:

F : Menge aller Subgraphisomorphismen von S1 ∪B S2 nach GI .

Algorithmus:

(1) F ← ∅

(2) for all Paare (f1, f2), f1 ∈ F1 und f2 ∈ F2 do

(3) Teste die Bedingungen (a) und (b)

(a) f1(V1) ∩ f2(V2) = ∅

(b) Für jede Kante e = (v1, v2) ∈ B gibt es eine Kante eI =
(f ′(v1), f

′′(v2)) ∈ EI mit ν(e) = νI(eI), und für jede Kante
eI = (vI , v

′

I) ∈ EI zwischen f ′(V1) und f ′′(V2) gibt es eine Kante
e = (f ′−1(vI), f

′′−1(v′I)) ∈ E mit νI(eI) = ν(e).

(4) if beide Bedingungen (a) und (b) erfüllt sind then

(5) Sei ein Subgraphisomorphismus f : V1 ∪ V2 → VI von S1 ∪B S2

nach GI wie folgt definiert:

f(v) =

{

f1(v) falls v ∈ V1

f2(v) falls v ∈ V2

Füge f zu F hinzu, d.h. F ← F ∪ {f}

(6) end if

(7) end for

(8) return F

Algorithmus 3.6: Kombiniere zwei Subgraphisomorphismen f1 und f2 zu
einem größeren Subgraphisomorphismus f .
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Abbildung 3.13: Beispiel für die Subgraphisomorphismen-Suche.

von S auf die Eingabe vergrößert. Danach fährt die Suche genauso weiter
fort, bis entweder alle Quadrupel des Netzwerks untersucht worden sind,
oder es kein Quadrupel (S, S ′, S′′, E) ∈ D mehr gibt, bei dem S noch als
unsolved und S ′ sowie S′′ beide als alive markiert sind.

Die Ausgabe des Algorithmus 3.4 ist eine Menge F = {F1, . . . , Fk} mit
|F | ≤ |D|, Fi 6= ∅. Dabei ist jedes Element Fi ∈ F wiederum eine Men-
ge. Sie enthält alle gefundene Subgraphisomorphismen eines Graphen Gi

im Dekompositionsnetzwerk mit dem Eingabe-Graph GI . D.h. Fi ∈ F =
{f1, . . . , fl} mit fi : V → V ′

I ist ein Subgraphisomorphismus für ein G ∈ D

und V ′

I ⊆ VI . Die Elemente Fi der Menge F sind dabei bezüglich der Größe
der Graphen G in aufsteigender Reihenfolge sortiert.

Falls alle Modell-Graphen komplett unterschiedlich sind, ist die Laufzeit
des Algorithmus 3.4 dieselbe wie bei Ullmans Algorithmus. Sie beträgt im
besten Fall O(knnI), wobei k die Anzahl der Modelle im Netzwerk, n die
Eckenzahl eines Modell-Graphen und nI die Eckenzahl des Eingabe-Graphen
bezeichnet. Im schlechtesten Fall ist sie O(knI

nn2). Im anderen Extrem-
fall, wenn alle Modelle identisch sind, wird die Laufzeit unabhängig von der
Anzahl der Modelle. Sie beträgt O(nnI) im besten Fall, und O(nI

nn2) im
schlechtesten Fall [44, 46].

An dieser Stelle möchten wir noch die Laufzeit des Algorithmus 3.2 ange-
ben, welcher aus einer Menge von Modell-Graphen ein Dekompositionsnetz-
werk erzeugt. Für eine Menge von Modell-Graphen M = {G1, . . . , Gk} ruft
dieser Algorithmus die Prozedur Decompose (Algorithmus 3.3) k mal auf, um
jedes Modell Gi ∈ M zu zerlegen. In der Prozedur Decompose wird jeweils
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zunächst nach einem maximalen Subgraph Smax von Gi gesucht, der bereits
im aktuellen Netzwerk vorhanden ist. Falls die Suche erfolgreich ist, wird Gi

in Smax und den Differenzgraph Gi−Smax zerlegt. Letzterer wird dann wie-
derum rekursiv durch die Prozedur Decompose zerlegt. Die Laufzeit des Al-
gorithms zur Erzeugung eines Netzwerks ist damit abhängig von der Anzahl
der Aufrufe der Prozedur Decompose und der Komplexität des Algorithmus
zur Subgraphisomorphismen-Suche. Der beste Fall des Algorithmus liegt al-
so vor, wenn alle Modelle identisch und ihre Ecken unterschiedlich markiert
sind. In diesem Fall ist die Prozedur Decompose durch O(n2) beschränkt –
n ist dabei die Eckenzahl in Gi. Da bei der Zerlegung eines Modells Gi die
Prozedur Decompose O(n) mal rekursiv aufgerufen werden, benötigt diese
Zerlegung O(n3) Zeit. Die Erzeugung eines Dekompositionsnetzwerks für k

Modelle erfordert im besten Fall somit O(kn3) Zeit. Entsprechend der worst-
case Komplexität der Subgraphisomorphismen-Suche beträgt ihre Laufzeit
im schlechtesten Fall O(k2nn+3) [44, 46].

Aus den berechneten Subgraphisomorphismen soll nun die unbekannte
chemische Struktur im Eingabe-Bild rekonstruiert werden. Dieser Aufgabe
werden wir uns im nächsten Abschnitt widmen.

3.5 Rekonstruktion chemischer Strukturen

Die Subgraphisomophismen-Suche mittels Graph-Dekomposition, wie im letz-
ten Abschnitt beschrieben, liefert uns eine Menge F = {F1, . . . , Fk} mit
|F | ≤ |D|, Fi 6= ∅, und Fi = {f1, . . . , fl} mit fi : V → V ′

I , V ′

I ⊆ VI .
Diese Menge gibt an, welche Graphen des Netzwerks als Subgraphen im
Eingabe-Graphen GI enthalten sind. Es wird ferner durch jede Abbildung
fi : V → V ′

I einer Menge Fi ∈ F genau spezifiziert, welche Eckenmenge
V ′

I ⊆ VI der Eckenmenge V von G entspricht, so dass der durch V ′

I induzier-
te Subgraph die gleiche Struktur wie G darstellt. Da wir GI als Kantengraph
des Molekulargraphen repräsentiert haben (siehe Abschnitt 3.3.2), wird nun
durch jede Zuordnung fi(v) = vI eine Kante des Molekulargraphen (d.h.
eine Bindung sowie die beiden zugehörigen Atome der zu rekonstruierenden
Struktur) abgedeckt.

Algorithmus 3.7 zeigt die Prozedur der Rekonstruktion an. Der Algo-
rithmus benötigt als Eingabe außer der Menge der berechneten Subgraphiso-
morphismen und dem Eingabe-Graph GI noch eine Liste LA = {a1, . . . , an},
welche während der Vorverarbeitung erstellt wurde. In jedem Element ai ∈
LA sind Informationen wie Atomsymbole und Lokation des entsprechenden
Atoms im Bild gespeichert.

Zur Rekonstruktion werden nun nacheinander die nach Größe der zu-
gehörigen Graphen sortierten Mengen Fi ∈ F betrachtet. Kandidaten für
die Rekonstruktion sind all jene Subgraphisomorphismen fi : V → V ′

I aus
Fi, deren Bilder bisher noch nicht zur Rekonstruktion verwendet wurden.
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Algorithmus zur Rekonstruktion

B Zur Rekonstruktion werden die berechneten Subgraphisomorphismen
nacheinander, jeweils der Größe nach, betrachtet. Jede Ecke vI in den
Bilder eines Subgraphisomorphismus entspricht einer Kante e = (u, v)
im zu rekonstruierenden Molekulargraph GMol. Sei f : G → GI der
aktuelle Subgraphisomorphismus. Wurden die Bilder von f bisher noch
nicht zur Rekonstruktion benutzt, so füge für jede Bild-Ecke vI aus f die
entsprechende Molekularecken (falls sie nicht bereits vorhanden sind) und
die sie verbindende Kante in GMol ein.

Eingabe:

F : Menge der gefundenen Subgraphisomorphismen,
F ist bzgl. der Subgraphismorphismengröße aufsteigend sortiert.

GI : Eingabe-Graph Gi = (VI , EI , µI , νI).
LA: Vorläufige Liste der Atome im Eingabe-Bild.

Ausgabe:

GMol: Molekulargraph der rekonstruierten Struktur.

Algorithmus:

(1) GMol ← ∅

% Liste matched, um uns die bereits zur Rekonstruktion verwendeten
Ecken zu merken

(2) matched← ∅

(3) while (matched 6= VI) do

% Betrachte jeweils den nächst größten Subgraphisomorphismus

(4) Fi ← F.lastElement()

(5) F ← F − {Fi}

(6) for all f ∈ Fi do

(7) if (matched ∩ f = ∅) then

(8) for all f(v) = vI do

(9) matched← matched ∪ vI

% Seien a1, a2 ∈ LA jene Atome,

deren Bindung durch vI in GI dargestellt ist.

(10) VMol ← VMol ∪ {a1, a2}

(11) EMol ← EMol ∪ {(a1, a2)}

(12) end for

(13) end if

(14) if (matched = VI) return GMol

(15) end for

(16) end while

(17) return GMol

Algorithmus 3.7: Rekonstruktion einer chemischen Struktur aus den Ergeb-
nisse der Subgraphisomorphismen-Suche.
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Falls solch eine Abbildung fi beim Durchlauf der Liste Fi gefunden wird,
werden zunächst für fi(v) = vI die beiden in vI kodierten Atome, sowie
deren Bindungen in den Molekulargraph eingefügt. Dann merken wir uns
alle Ecken in V ′

I als rekonstruiert. Anschließend wird die Menge F solange
abgearbeitet, bis alle Ecken aus VI rekonstruiert sind.

Bevor der vom Algorithmus 3.7 rekonstruierte Molekulargraph GMol au-
tomatisch in einem SDfile-Format abgelegt wird, prüfen wir zunächst nach,
ob alle Atome im GMol genau so viele Bindungen haben wie ihre Bindigkeit
(Bindungszahl) es vorschreibt. Es wird ebenfalls sichergestellt, dass keine der
Bindungen eine Länge von weniger als einem Drittel der Durchschnittlänge
aller Bindungen in GMol hat. Anschließend wird das Ergebnis dem Benutzer
in einer Benutzeroberfläche präsentiert. Für den Fall, dass noch Valenzfeh-
ler in der rekonstruierten Struktur festgestellt worden sind, oder wenn noch
verdächtig kurze Bindungen in GMol vorkommen, werden diese markiert an-
gezeigt. Der Benutzer hat nun die Möglichkeit, alle fehlerhaften Stellen zu
korrigieren. Eine Nachbearbeitung wird dem Benutzer natürlich auch dann
angeboten, wenn das Programm seine Arbeit für einen Erfolg hält.

Da wir beim Matching bisher kein chemisches Fachwissen einbeziehen,
kann eine tatsächliche Optimalität der Rekonstruktion nicht garantiert wer-
den. Ein mögliches Kriterium für Optimalität wäre nun die Maximierung
der durchschnittlichen Größe der zur Rekonstruktion herangezogenen Frag-
mente. Ebenso wäre es denkbar, deren Anzahl zu minimieren. Intuitiv klar
ist nur, dass das häufige Matchen des für eine einzelne Bindung stehenden
Fragments zu einer schlechten Bewertung führen sollte.

Zur Bewertung der Ausgabe werden Anzahl und Art der Korrekturen des
Eingabe-Bild (Löschen, Verlängern eines Liniensegmentes, und Verschmel-
zen der Mehrfachbindungen) ausgegeben. Außerdem wird die Güte der Re-
konstruktion durch einen Wert zwischen 0 und 1 bewertet. Dieser wird wie
folgt berechnet:

s =
|BR|

|BI |

Dabei bezeichnet |BI | die Anzahl der Bindungen in der Eingabe-Struktur,
und |BR| die Anzahl aller Bindungen, die mit Graphen aus dem Modell-
Netzwerk gematcht und auch tatsächlich zur Rekonstruktion herangezogen
wurden. Nicht berücksichtigt werden dabei Bindungen, die mit der einzelnen
Bindung im Modell-Netzwerk gematcht wurden. Diese kann jede Bindung
matchen und damit würde die Bewertung immer eins betragen. Wir betrach-
ten also in BR nur solche Bindungen, die mit zusammengesetzten Modellen
aus der Bibliothek gematcht wurden.

Man beachte, dass wir uns damit auf keines der zuvor vorgeschlagenen
Maße für die Optimalität festgelegt haben. Die Bewertungsfunktion liefert
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uns ausschließlich den Prozentsatz an Bindungen, die nicht durch das sin-
guläre Fragment rekonstruiert wurden.

Bei dem zur Rekonstruktion eingesetzten Algorithmus haben wir jeweils
den größtmöglichen Subgraphisomorphismus herangezogen. Dies kann die
Anzahl der Matchings mit dem singulären Fragments womöglich erhöhen.

Der Algorithmus zur Rekonstruktion benötigt O(kn3) Zeit, wobei k die
Anzahl der Graphen im Dekompositionsnetzwerk und n die Anzahl der
Ecken im Eingabe-Graph ist. Die while-Schleife wird höchstens k mal durch-
laufen. Die äußere for -Schleife in Zeile 6 ist durch O(n2) beschränkt, da
O(n2) Subgraphisomorphismen von einem Graph im Netzwerk mit dem
Eingabe-Graph gefunden werden können. Schließlich erfordert die innere
for -Schleife O(n) Berechnungsschritte.

3.6 Lernen einer neuen Grundstruktur

Für die Erkennung einer neuen Struktur steht uns bereits eine Bibliothek
von Modell-Fragmenten zur Verfügung, aus denen sich eine Vielzahl von
Strukturen zusammensetzen lässt. Insbesondere können aus den azyklischen
Modellfragmenten beliebig lange Ketten (verzweigt oder unverzweigt) gebil-
det werden.

Neben azyklischen Ketten kommen in chemischer Strukturen oft Kreise
(Ringe) unterschiedlicher Länge vor. Solche Ringe unterschiedlicher Größen
können wiederum zu größeren zyklischen Gebilden kombiniert werden.

Um die Eingabe-Graphen schnell erkennen und rekonstruieren zu können,
sollte die Bibiothek möglichst viele der auftretenden Teilstrukturen enthal-
ten. Andererseits darf die Bibliothek nicht beliebig groß werden, weil dies
zu einer längeren Laufzeit beim Matching führt.

Diese konträren Anforderungen führen zu folgenden Überlegungen: Auf
die nachträgliche Aufnahme azyklischer Strukturen in die Bibliothek wird
prinzipiell verzichtet. Um die Aufnahme zyklischer Strukturfragmente in die
Bibliothek zu ermöglichen, wurde das Matchingverfahren wie folgt erweitert.

Im Dekompositionsnetzwerk sind all diejenigen Modell-Graphen, die zy-
klische Strukturen darstellen, gesondert gekennzeichnet. Bevor das Matching
zwischen einem Eingabe-Graph und den Modell-Graphen beginnt, suchen
wir alle zweifach zusammenhängenden Komponenten in der zu erkennenden
Eingabe-Struktur. Im Rahmen des Matching merken wir uns nun, welche
dieser Komponenten komplett durch eine zyklische Struktur aus dem De-
kompositionsnetzwerk erkannt wurden. Somit erhalten wir alle zweifach zu-
sammenhängenden Komponenten in der Eingabe-Struktur, die noch nicht
in der Bibliothek enthalten sind.

Dabei ist die Erweiterung der Bibliothek um azyklische Ketten nicht
prinzipiell ausgeschlossen; sie wird denjenigen Benutzern überlassen, die
über chemisches Fachwissen verfügen und die Entscheidung treffen können,
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v

w w w

Abbildung 3.14: Ein Teilbaum des DFS-Wurzelbaumes T kann nur durch
Rückwärtskanten mit in T

”
höhergelegenen“ Vorgänger-Ecken verbunden

sein (außer dem einen Pfad aus Baumkanten, auf dem er entdeckt wurde).

ob eine solche Erweiterung sinnvoll ist.

Um nun alle 2-fach zusammenhängende Komponenten eines Graphen
G = (V,E) zu bestimmen, suchen wir mittels DFS dessen trennende Ecken
und untersuchen, wie diese die 2-fach zusammenhängende Komponenten von
G trennen.

Zuerst rufen wir ein paar Eigenschaften von DFS in Erinnerung. Für
einen Graph G werden durch DFS mehrere DFS-Wurzelbäume erzeugt.
Jede Ecke v ∈ V hat in solch einem Baum höchstens einen Vorgänger
u ∈ V (pred[v] = u), von dem aus v entdeckt wurde. Ferner werden die
Entdeckungszeiten aller Ecken v ∈ V in einem Array discovered[v] gespei-
chert. Verfolgen wir nun einen Pfad in einem DFS-Baum T , so haben die
Ecken entlang dieses Pfades aufsteigende Entdeckungszeiten. Durch DFS
werden außerdem die Kanten e ∈ E in Baum- und Rückwärtskanten klassi-
fiziert. Baumkanten sind all diejenigen Kanten, die im DFS-Wald vorkom-
men. Rückwärtskanten sind solche Kanten (u, v), bei denen v ein Vorgänger
von u im DFS-Baum ist.

Aus den beschriebenen Eigenschaften folgt, dass ein Teilbaum des DFS-
Wurzelbaumes T nur durch Rückwärtskanten mit in T

”
höhergelegenen“

Vorgänger-Ecken verbunden sein kann; außer dem einen Pfad aus Baum-
kanten, auf dem er entdeckt wurde. Abbildung 3.14 illustriert diesen Sach-
verhalt. Außerdem lässt sich Folgendes beobachten:

1. Die Wurzelecke s eines DFS-Wurzelbaumes ist genau dann eine tren-
nende Ecke, wenn s mehr als zwei direkte Nachfolger hat.
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2. Jede innere Ecke v eines DFS-Wurzelbaumes ist eine trennende Ecke,
falls folgende Bedingungen zutreffen:

• v hat einen Nachfolger;

• weder v noch einen Nachfolger u von v im DFS-Wurzelbaumes
ist durch eine Rückwärtskante mit einem Vorgänger von v ver-
bunden.

Um zu überprüfen, ob ein Teilbaum durch eine solche Rückwärtskante
mit einem ’höheren’ Vorgänger im DFS-Wurzelbaum verbunden ist, grei-
fen wir auf die Entdeckungszeiten zurück und definieren ein weiteres Array
low[v] mit Einträgen für alle v ∈ V .

low[v] = min{discover[v], discover[w] | (u,w) ist eine Rückwärtskante für

irgendeinen Nachfolger u von v}

Wenn eine Ecke v bei DFS entdeckt wird, wird zuerst discover[v] gesetzt
und low[v] bekommt den gleichen Wert zugewiesen. Anschließend werden
alle Nachbarecken u von v bearbeitet. Der Wert low[v] wird dann wie folgt
aktualisiert:

• low[v] := min(low[v], low[u]), falls u bisher noch nicht entdeckt wurde;

• low[v] := min(low[v], discover[u]), falls u schon entdeckt wurde und
pred[v] 6= u gilt.

Im zweiten Fall ist (v, u) eine Rückwärtskante. Falls v eine benachbarte
Ecke u hat, so dass low[v] ≥ discover[u] gilt, so ist v eine trennende Ecke.
Somit lassen sich die trennenden Ecken in G während eines DFS-Durchlaufs
ermitteln.

Um die Kanten aller 2-fach zusammenhängenden Komponenten zu fin-
den, wird ein Stapel S verwendet. Wenn eine Kante (u, v) bei DFS durch-
laufen wird – entweder um die Ecke v von u aus zu besuchen oder falls (u, v)
eine Rückwärtskante ist –, wird sie auf den Stapel S abgelegt. Falls u später
mittels oben beschriebener Methode als eine trennende Ecke identifiziert
wird, werden solange Kanten aus dem Stapel entfernt, bis auch (u, v) ent-
fernt wird. Wird dabei mehr als eine Kante entfernt, so bilden die entfernten
Kanten eine 2-fach zusammenhängende Komponente von G. Andernfalls ist
(u, v) eine Brücke.

Die Hauptprozedur des Algorithmus zur Bestimmung aller 2-fach zu-
sammenhängenden Komponenten eines Graphen G ist im Algorithmus 3.8
gegeben. Nach den Initialisierungschritten in der ersten for-Schleife wird für
eine Startecke s ∈ V die Prozedur BCC-Visit (Algorithmus 3.9) aufgerufen.
Durch jeden Aufruf BCC-Visit(v) für eine Ecke v ∈ V werden alle von v
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2-fach zusammenhängende Komponenten, Hauptprozedur

BCC(G):

Eingabe:

G: Ein Graph G = (V,E) in Adjazenzlistendarstellung mit
n := |V | und m := |E|.

Ausgabe:

C: Menge der 2-fach zusammenhängenden Komponenten von G

C = {C1, . . . , Cl}, Ci ⊆ E,Ci ∩ Cj = ∅ für i 6= j.

Algorithmus:

(1) for all v ∈ V do

(2) pred[v]← NIL

(3) discover[v]← 0

(4) low[v]← 0

(5) end for

(6) time← 0

(7) S ← ∅ % Stapel für Kanten

(8) for all v ∈ V do

(9) if (discover[v] = 0) then

(10) BCC-Visit(v)

(11) end if

(12) end for

Algorithmus 3.8: Anwendung von DFS zur Berechnung 2-fach zusam-
menhängenden Komponenten eines Graphen G.

aus erreichbaren Ecken, die noch nicht besucht wurde, durch rekursive Auf-
rufe derselben Prozedur abgearbeitet. Der Eintrag im Array discover dient
gleichzeitig als Markierung einer Ecke. Ein Eintrag discover[v] = 0 gibt an,
dass v noch nicht besucht wurde.

Wie bei DFS kann der Algorithmus zur Bestimmung aller 2-fach zusam-
menhängenden Komponenten eines Graphen G in O(n+m) Zeit implemen-
tiert werden, wenn G in Form von Adjazenzlisten gegeben ist.
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Prozedur zur Berechnung 2-fach zusammenhängender Komponenten

BCC-Visit(v):

Eingabe:

v: Die zu untersuchende Ecke.

Algorithmus:

(1) time← time + 1

(2) discover[v]← time

(3) low[v]← time

(4) for all u ∈ Adj[v] do

(5) if (e = (v, u) 6∈ S) then

(6) S.push(e)

(7) end if

(8) if (discover[u] = 0) then

(9) pred[u]← v

(10) BBC-Visit(u)

(11) if (low[u] ≥ d[v]) then

% v ist eine trennende Ecke

(12) Ci ← ∅

(13) while (e = (v, u) ∈ S) do

(14) Ci ← Ci ∪ {S.pop}

(15) end while

(16) if (|Ci| > 1) then

(17) C ← C ∪ {Ci}

(18) end if

(19) low[v]← min[low[v], low[u]]

(20) else if (pred[u] 6= v) then

% (u, v) ist eine Rückwärtskante

(21) low[v]← min[low[v], discover[u]]

(22) end if

(23) end if

(24) end for

Algorithmus 3.9: Prozedur zur Berechnung 2-fach zusammenhängender
Komponenten eines Graphen G.
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3.7 Erweiterung des Konzeptes

In Folgenden wollen wir zwei Erweiterungen des bisher beschriebenen Kon-
zepts vorstellen.

3.7.1 Verfeinerung des Matching-Verfahrens

Das Eingabe-Bild kann viele Rauschdaten und Verzerrungen enthalten, die
eine korrekte Rekonstruktion verhindern. Wir haben zwar versucht, diese
fehlerhaften Daten im erzeugten Eingabe-Graph zu eliminieren, dies ist je-
doch nicht vollständig möglich. Für Verzerrungen des Winkels zwischen zwei
Bindungen wurde bei der bisher beschriebenen Subgraphisomorphismen-
Suche bereits eine Abweichung von 5 Grad toleriert. Testergebnisse haben
aber gezeigt, dass größere Abweichungen nicht so selten sind. Die Folge ist,
dass Teilstrukturen, die im Vergleich zu den idealen Modellen verzerrt sind,
nicht gemacht werden können.

Um diesem Problem zu begegnen, ist es daher notwendig, eine fehlerkor-
rigierende Subgraphisomorphismen- Suche einzusetzen. Beim diesem Ver-
fahren werden Edit Operationen eingeführt, um die Transformation eines
idealen Modell-Graphen in einen Subgraph des verzerrten Eingabe-Graphen
zu modellieren. Die erlaubten Edit-Operationen umfassen dabei typischer-
weise Insertionen, Deletionen und Substitutionen von Ecken und Kanten. In
unserem Kontext sollte auch eine Veränderung des Winkels zwischen zwei
Bindungen erlaubt sein. Das zentrale Problem dieses Ansatzes besteht darin,
dass zu klären ist, wieviele solcher Edit-Operationen erlaubt sind; es muß
bestimmt werden, ab wann zwei Graphen nicht mehr ähnlich genug sind.
Dafür wird üblicherweise eine geeignete Kostenfunktion für jede erlaubte
Operation eingeführt. Die Subgraph-Distanz von einem Modell zu einem
Eingabe-Graph ist nun definiert über die minimale Summe aller Kosten, die
entstehen, wenn das Modell so editiert wird, dass es mit einem Subgraph
der Eingabe gematcht werden kann. Dabei werden alle möglichen Folgen
von solchen Edit-Operationen berücksichtigt. Je kleiner die Distanz ist, um-
so ähnlicher sollten die beiden Subgraphen sein. Die Bestimmung geeigneter
Schwellenwerte für die Ähnlichkeit erfolgt üblicherweise experimentell, etwa
mit Hilfe von Machine Learning. In [48] wurde beispielsweise ein Verfahren
vorgestellt, Graph Edit Kosten mittels

”
self-organizing map“ zu lernen.

Aus Zeitgründen war eine Implementierung fehler-korrigiernden Mat-
chings im Rahmen dieser Arbeit leider nicht möglich. Wir wollen den Ansatz
im Folgenden aber kurz skizzieren.

Um diese Verfahren zum Einsatz zu bringen, sollte in der vorliegen-
den Implementierung der Matching-Algorithmus 3.4 entsprechend angepasst
werden. Dazu muß die Prozedur Match Vertex zum Matchen einzelner Ecken
(Algorithmus 3.5) verändert werden. Diese Prozedur findet Subgraphisomor-
phismen zwischen dem Modell-Fragment, dass für eine einzelne Bindung
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steht, und dem Eingabe-Graph. Sie soll abhängig von den bisher aufgelau-
fenen Edit-Kosten auch das Löschen einer Ecke im Modell-Graph gestatten.
Das Einfügen können wir außer Betracht lassen, da wir einen Subgraphiso-
morphismus zwischen dem Modell und der Eingabe suchen. ’Überflüssige’
Ecken im Eingabe-Graph werden von diesem Verfahren ignoriert. Deswei-
teren muß der Algorithmus Merge (Algorithmus 3.6), welcher zwei bereits
gefundene Subgraph-Isomorphismen zu einem größeren zu kombinieren ver-
sucht, angepasst werden. Ebenfalls in Abhängigkeit von den bisher aufge-
laufenen Edit-Kosten soll er alle drei möglichen Kanten-Edit-Operationen,
die Kantenattributsubstitution (Winkelattribut), Kantendeletion und Kan-
teninsertion, ermöglichen. Die Buchführung über die aufgelaufenen Kosten
muß in den Matching-Algorithmus integriert werden. Um die kombinato-
rische Explosion bei der Kombination von Subgraphisomorphismen durch
die nun stark angewachsene Anzahl an Eingaben in den Griff zu bekom-
men, sind besondere Vorkehrungen nötig. Dazu werden für jeden Graph des
Netzwerks jeweils eine open- und closed-Liste eingeführt. Wenn ein Subgra-
phisomorphismus eines Graphen G des Netzwerks mit dem Eingabe-Graph
gefunden wird, wird er in die open-Liste von G aufgenommen. Dann wird
in einem Schritt jeweils das kosten-minimale Element aller open-Listen be-
stimmt. Dieses wird dann mit allen Elementen aller closed-Listen kombiniert
und selbst in die entsprechende closed-Liste eingefügt. Wenn eine solche
Kombination erfolgreich war, wird ihr Ergebnis in die passende open-Liste
eingefügt. Dieses Verfahren garantiert, dass stets nur kosten-minimale Kom-
binationen erprobt werden.

Eine formellere Beschreibung des fehlerkorrigierenden Subgraphisomor-
phismus Verfahren mittels Graph-Dekomposition findet sich in [46].

3.7.2 OCR-Verfahren zur Erkennung von Atomsymbolen

Die Erkennung von Atomsymbole können auch über ein fehlerkorrigierendes
Graphisomorphismus Verfahren erfolgen. Das Verfahren besteht aus zwei
Phasen. In der ersten, der Lernphase, werden verschiedene repräsentative
Schriftmuster gelernt. Dazu soll für jedes Zeichen eine Menge representati-
ver Bilddarstellungen zusammengestellt werden. Diese definieren dann eine
Äquivalenzklasse für das entsprechende Zeichen. Aus ihren Bildern werden
die entsprechenden Graphenrepräsentationen erzeugt. Knick- und Endpunk-
te im Bild werden dabei durch Ecken, Liniensegmente durch Kanten des
Graphen repräsentiert. Für jede Klasse wird danach ihr Median berechnet,
der als Repräsentant diese Klasse vertritt. Ein Median ist dabei definiert als
jener Graph, für den die Summe der Distanzen zu allen anderen Graphen
der Klasse minimal ist.

In der Erkennungsphase werden die zu erkennenden Atomsymbole nun
eingelesen und als Graphen repräsentiert. Wir gehen hier davon aus, dass die
Trennung zwischen Atomsymbolen und Bindungen bereits erfolgt ist. Mit-
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tels fehlerkorrigierender Graphisomorphismus-Suche werden die Repräsen-
tanten gematcht. Der Isomorphismus mit den geringsten Edit-Kosten kann
zur Identifikation des Atomsymbols herangezogen werden [32].

Zur Trennung von Atomsymbolen und Bindungen könnte beispielsweise
eine Variante des Kasturi-Algorithmus [59] zur Anwendung gebracht werden.



68 KAPITEL 3. KONVERTIERUNG VON BITMAP NACH SDFILE



Kapitel 4

Auswertung

Für das im letzten Kapitel beschriebenen Konzept wurde ein Prototyp in
der Programmiersprache Java implementiert. Dieses Kapitel befasst sich
mit den Testergebnissen der Implementierung und deren Auswertung.

Für die durchgeführten Tests wurde folgende Konfiguration verwendet:

• Intel(R) Pentium(R) 4 CPU 3.06GHz

• 1 GB Hauptspeicher

• Betriebssystem Fedora Core 2.4.22

• Java 1.4.2-6

4.1 Testkorpus

Der Testkorpus besteht aus den Molekülstrukturen der meistverkauften Me-
dikamente aus dem Jahr 2002. Er wurde ursprünglich für die Evaluierungs-
studie [20] des Programmes CLiDE [29] zusammengestellt. Die Namen der
Molekülstrukturen wurden der RxList [36] entnommen. Die Moleküle wur-
den dann mit dem Programm ChemDraw nach den Vorlagen in [47] gezeich-
net. Die Bitmap-Dateien sind die Screenshots dieser Zeichnungen. Kriterien
für die Zusammenstellung waren: unterschiedliche Strukturgrößen, wichtig-
ste Atome in der organische Chemie, häufig auftretende Ringsysteme und
unterschiedliche Bindungsarten [20]. Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt
aus dem Korpus.

Der Testkorpus enthält 38 Strukturen, in denen Chiralbindungen vor-
kommen. Sie wurden nicht getestet, da diese Bindungsart in der Implemen-
tierung noch nicht berücksichtigt wurde. Aus dem gleichen Grund haben
wir beim Testen jene Bitmap-Dateien außer Acht gelassen, bei denen Atom-
symbole und Bindungen sich überlappen. Von den 97 Strukturen in diesem
Korpus haben wir somit 49 getestet.

69
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Abbildung 4.1: Übersicht des gegebenen Testkorpus.

Bei der Evaluierung unseres Programms interessieren wir uns für die
folgenden Fragen:

• Werden die Strukturen korrekt rekonstruiert?

• Werden die Mehrfachbindungen erkannt?

• Werden Atomsymbole den richtigen Bindungen zugeordnet?

• Werden neue Ringssysteme erkannt und in die Modellbibliothek auf-
genommen?

• Ist die rekonstruierte Struktur für automatische Speicherung im SDfile-
Format geeignet?

• Wie verhält sich die Bewertungsfunktion?

4.2 Ergebnisse

Wir haben 49 Strukturen getestet, davon wurden 35 richtig rekonstruiert.
Abbildung 4.3 zeigt einen Überblick der Testergebnisse.

Korrektheit der Rekonstruktion

Abbildung 4.3 schlüsselt die fehlerhaften Rekonstruktionen nach der Art der
aufgetretenen Fehler auf. Dabei ist zu erkennen, dass aufgebrochene Bindun-
gen der häufigste Fehler sind. Dieser Fehler tritt vor allem dann auf, wenn
ein Atom an vier oder mehr Bindungen beteiligt ist, wobei mindestens ei-
ne von ihnen eine Doppelbindung ist. Das häufige Auftreten dieses Fehlers
lässt sich durch zwei Beobachtungen erklären. Erstens hat das Bildverarbei-
tungsprogramm AutoTrace es an solchen Stellen besonders schwer, das
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Abbildung 4.2: Einige der getesteten Strukturen.
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Abbildung 4.3: Übersicht der Testergebnisse.

Bild richtig zu segmentieren. Oft werden mehrere zusätzliche kleine Seg-
mente erzeugt und/oder Objekte, die im Original verbunden sind, werden
getrennt. Zweitens wird beim Verschmelzen von Mehrfachbindungen oft die
Lage der Linien verändert, so dass bei der Nachbearbeitung der konvertier-
ten Vektorgraphik weniger genaue Informationen über die Nachbarschaften
zur Verfügung stehen. Die zusätzlichen kleinen Segmente werden bei der
Nachbearbeitung entfernt, so dass wiederum getrennte Objekte entstehen.
Wir versuchen zwar, fälschlicherweise getrennte Objekte bei der Nachbe-
arbeitung wieder zu verbinden; wenn jedoch durch verschmolzene Mehr-
fachbindungen die Genauigkeit der Nachbarschaften leidet, häufen sich die
Fehler.

Derartige Fehler lassen sich aber beseitigen, insbesondere wenn mehr che-
misches Wissen bei der Interpretation mit einbezogen wird. Wenn man zum
Beispiel zusätzlich die Bindigkeit des betroffenen Atoms betrachten würde,
könnte man mitunter fehlende Bindungen erkennen. Dann könnte man eine
k-Nearest Neighbor Suche durchführen, um einen wahrscheinlichen Partner
zu identifizieren. Da die Bindigkeit bei den einzelnen Atomen variiert und
außerdem Wasserstoff-Atome sowohl in den Strukturdiagrammen als auch
im SMILES-String in der Regel nicht extra angegeben werden, erfordert eine
Einbindung dieser Information mehrere Fallunterscheidungen.

Behandlung von Mehrfachbindungen und Atomsymbolen

Wie in obiger Abbildung außerdem zu erkennen ist, sind andere Fehlerarten
nur selten vorgekommen. Die Mehrfachbindungen wurden in allen Fällen
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korrekt erkannt. Manchmal wurden zusätzliche Bindungen eingefügt oder
nicht alle Bindungen, die zu einem bestimmten Atom gehören, werden mit
diesem verbunden. Diese fehlerhaften Rekonstruktionen erfordern jedoch oft
nur jeweils einen einzigen korrigierenden Eingriff des Benutzers, um eine ori-
ginalgetreue Struktur zu erhalten. Auch hier gilt wieder, dass der Einbezug
von mehr chemischen Fachwissen in die Rekonstruktion diese Fehler vermei-
den helfen kann.

Aufnahme neuer zyklischer Strukturen

Die Identifikation der zweifach-zusammenhängenden Komponenten im Mo-
lekulargraph des unbekannten Struktur funktionierte korrekt. Wenn jedoch
solche zyklische Komponenten in der Eingabe nicht direkt mit einem ent-
sprechenden zyklischen Modell-Strukturfragment gematcht werden konnten,
so ergab sich folgendes Bild: In 18 von 20 Fällen waren die nicht erkann-
ten Strukturfragmente bereits in der Bibliothek enthalten. Da sie jedoch
im Eingabegraph verzerrt im Vergleich zur Bibliothek vorlagen, konnten sie
nicht gematcht werden. Eine solche Verzerrung ist ausschlaggebend, wenn
der Winkel zwischen zwei Bindungen in der Eingabe mehr als fünf Grad
vom Winkel zwischen den entsprechenden Bindungen im Modellstruktur-
fragment abweicht. Als Ausweg aus dieser unbefriedigenden Situation schla-
gen wir vor, die Modellstrukturfragmente zu

”
normalisieren“. Es sollten je

Modell-Strukturfragment eine größere Zahl von Darstellungen genommen
werden, um ihren Median zu berechnen. Diese durchschnittliche Darstel-
lung des Modell-Fragments wird dann in die Bibliothek aufgenommen. Wir
erwarten so die Anzahl der fälschlicherweise nicht gematchten zyklischen
Strukturenfragmente reduzieren zu können. Das Verfahren könnte auch um
eine Lernkomponente erweitert werden, indem fälschlicherweise nicht ge-
matchte Strukturfragmente gewichtet in den Median eingerechnet werden.

Automatische Speicherung als SDfile

Die automatische Speicherung der rekonstruierten Graphen als SDfile hat
sich als weitgehend problemlos erwiesen. Ausschließlich in jenen Fällen in
denen entweder Valenzfehler vorliegen oder Bindungen um ein Drittel kürzer
als die durchschnittliche Bindung sind, wird der Graph nicht automatisch
gespeichert. Statt dessen werden diese Stellen dem Benutzer markiert zur
Korrektur vorgelegt. Zum einen sind solche Fälle nahezu immer Zeichen für
Fehler; andererseits können solch fehlerhafte SDfiles den Editor für chemi-
sche Strukturen – Marvin – zum Absturz bringen.

Bewertung der Rekonstruktionen

In Abbildung 4.4 werden die Bewertungen der Rekonstruktionen wiederge-
geben. Wie auf den ersten Blick ersichtlich ist, liegen die Bewertungen für
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Abbildung 4.4: Bewertung der Rekonstruktionen.

Abbildung 4.5: Beispiel einer sehr kleinen Struktur, die trotz ihrer korrek-
ten Rekonstruktion eine schlechte Bwertung erhalten hat. Das markierte,
zur Rekonstruktion verwendete Strukturfragment erzwingt die zweimalige
Benutzung des singulären Struktur-Fragments.

korrekte und fehlerhafte Rekonstruktionen recht nah beieinander. Die durch-
schnittliche Bewertung der korrekten Rekonstruktionen beträgt 0.93, die der
fehlerhaften 0.82. Die recht hohe Bewertung der fehlerhaften Rekonstruktio-
nen erklärt sich daraus, dass zumeist nur ein einzelner Fehler vorhanden ist.
Die auffälligen korrekten Rekonstruktionen mit sehr niedrigen Bewertun-
gen sind allesamt Fälle, bei denen für sehr kleine Eingabestrukturen eine
Substruktur nicht in der Bibliothek enthalten war. Diese wurde dann aus
dem Modell-Fragment, das für eine einzelne Bindung steht, rekonstruiert.
Wie bereits oben erwähnt, können diese Teile der Rekonstruktion in der
Bewertungsfunktion nicht berücksichtigt werden.

Laufzeit

In Abbildung 4.6 sind die Laufzeiten der einzelnen Rekonstruktionen der
Teststrukturen angezeigt. Die Zeitmessung umfasst dabei die Umwandlung
des Eingabe-Bildes in einen Graph, das Graph-Matching und die Rekon-
struktion. Die Spezifizierung der Atomsymbole durch den Benutzer wurde
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Abbildung 4.6: Laufzeiten je Rekonstruktion in Abhängigkeit von der Anzahl
der Bindungen sowie explizit angegebener Atome.

natürlich nicht berücksichtigt.
Da die Vorbearbeitungszeit des Eingabe-Bildes nicht nur von der Anzahl

der Bindungen, sondern auch von der Anzahl der explizit angegebenen Ato-
me abhängt, haben wir die Laufzeit in der Zeichnung in Abhängigkeit von
diesen beiden Parametern aufgetragen. Dabei werden Mehrfachbindungen
mehrfach gezählt, da sie ebenso wie die Atomsymbole die Zeit der Vorbe-
arbeitung beeinflusst. Aus der Abbildung wird deutlich, dass die Laufzeit
etwa linear zur Anzahl der Bindungen und der explizit angegebenen Atome
ansteigt.

Die gemessenen Laufzeiten zeigen eine lineare Abhängigkeit von der An-
zahl der Bindungen und der explizit angegebenen Atome. Dies heißt aber
nur, dass die exponentielle worst-case Komplexität des eingesetzten Verfah-
rens bei den getesteten Strukturen nicht zum Tragen gekommen ist. Umfang-
reiche Tests, die ein Maß für die praktische Bedeutung der exponentiellen
Komplexität liefern können, sind für die Zukunft geplant.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und
Ausblick

Ziel der Diplomarbeit war die Ausarbeitung eines Konzepts zur Rekonstruk-
tion chemischer Strukturen aus Bilddokumenten und ihre Abspeicherung in
einem maschinenlesbaren Format.

In dieser Arbeit wurde einen Lösungsansatz vorgestellt, der auf struk-
tureller Mustererkennung basiert. Dazu wurde eine Bibliothek von Modell-
Strukturfragmenten zusammengestellt, die zur Erkennung der unbekann-
ten Struktur im Eingabe-Bild herangezogen wird. Die Repräsentation der
Modell-Strukturfragmente und des Eingabe-Bildes erfolgt durch ungerich-
tete attributierte Graphen. Mittels Subgraphisomorphismen-Suche werden
die Modell-Strukturfragmente mit der unbekannten Struktur verglichen. Aus
den so ermittelten Substrukturen wird diese dann rekonstruiert.

Obwohl organische Verbindungen in großer Diversität vorliegen, lässt
sich feststellen, dass bestimmte Strukturfragmente in vielen Verbindungen
als Teil vorkommen. Wir haben versucht, diese Strukturfragmente in die
Modell-Bibliothek aufzunehmen. Um zu verhindern, dass beim Matching
gemeinsame Teilstrukturen der Modelle unnötig mehrfach mit einer unbe-
kannten Struktur verglichen werden, wurden die Modelle in einem off-line
Prozess zerlegt und in einem Dekompositionsnetzwerk gespeichert. In die-
sem Netzwerk sind Teilstrukturen, die mehrmals in verschiedenen Modellen
oder in einem Modell enthalten sind, durch nur einen Knoten dargestellt.
Das Matching lässt sich zur Laufzeit dann effizienter gestalten, indem jede
Teilstruktur im Netzwerk höchstens einmal mit der unbekannten Struktur
verglichen werden.

Das Modell-Netzwerk kann inkrementell erweitert werden. So werden
zum Beispiel zur Laufzeit automatisch neue Ringe/kondensierte Ringsyste-
me ermittelt. Dazu werden die 2-fach zusammenhängenden Komponenten
im Molekulargraph bestimmt. Bei Zustimmung des Benutzers werden sie
automatisch in das Netzwerk integriert, und stehen bei der nächsten Rekon-

77
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struktionen ebenfalls als Modelle zur Verfügung.
Die Rekonstruktion wird automatisch im SDfile-Format abgelegt, in wel-

chem die Topologie des Moleküls strukturiert gespeichert ist. Über die Schnitt-
stelle mit Marvin – einem Editor für chemische Strukturen – wird dem
Benutzer eine manuelle Nachbearbeitung angeboten.

Es wurde ein Prototyp des vorgestellten Ansatzes in der Programmier-
sprache Java implementiert. Leider war es innerhalb der beschränkten Zeit
einer Diplomarbeit nicht möglich, ein vollautomatisches System zur Rekon-
struktion chemischer Strukturen zu liefern. Das System kann jedoch dazu
erweitert werden. In einigen anderen Aspekten kann die Implementierung
ebenfalls verbessert werden.

Im ersten Schritt, der Umwandlung des Eingabebildes zur Vektorgra-
phik, steckt noch deutliches Verbesserungspotenzial. Folgende Möglichkeiten
bieten sich an:

• Der Einsatz von Machine-Learning-Verfahren, um die optimalen Pa-
rameter für AutoTrace zu ermitteln.

• Implementierung eines eigenen spezialisierten Konverters.

Die Implementierung eines OCR-Verfahrens zur automatischen Erken-
nung der Atomsymbole ist ein weiterer Schritt. Dazu kann beispielsweise
die im Abschnitt 3.7.2 kurz vorgestellte Methode angewandt werden.

Die Erkennung und Interpretation von Chiral-Bindungen ist ebenso eine
notwendige Erweiterung.

Von unserem Standpunkt aus betrachtet ist die Verfeinerung des Graph-
Matching zu einem fehlertolerierten Verfahren die interessanteste der Erwei-
terungen. Wir glauben nicht, dass Verbesserungen bei der Konvertierung zur
Vektorgraphik ausreichen werden, um fehlerfreie Eingabe-Graphen zu erhal-
ten. Graph-Matching in Kombination mit Edit-Operationen wäre außerdem
in der Lage kontextsensitiv verschiedene Parameter für die Korrekturen zur
Anwendung zu bringen. Außerdem lassen die Testergebnisse darauf schlie-
ßen, dass chemisches Fachwissen in das Matching-Verfahren und damit auch
in das Modell-Netzwerk integriert werden muss. Hier sehen wir das größte
Verbesserungspotenzial.



Anhang A

Implementierung

Bei der Entwicklung wurde folgende Software verwendet:

• die Laufzeitumgebung Sun Java Software Development Kit 1.4.2,

• die Entwicklungsumgebung Eclipse 3.0 [18],

• die Opensource Software AutoTrace 0.31.1 [4] zur Konvertierung
von Bitmap-Bilder in Vektorgraphiken (SVG),

• Batik 1.5 [60] zum Parsen von SVG nach Java2D,

• Marvin 3.5.1 [37] zur Darstellung und Nachbearbeitung der rekon-
struierten chemischen Strukturen.

Das entwickelte Programm besteht aus fünf verschiedenen Paketen. Die
Abhängigkeit der Pakete voneinander ist der Abbildung A.1 zu entneh-
men. Im Paket graph sind die Datenstrukturen zum Speichern von Gra-
phen enthalten. Dabei werden Graphen in Adjazenzlistendarstellung in einer
HashMap abgelegt. Diese vordefinierte Java-Klasse unterstützt besonders
gut die dynamischen Änderungen von Knoten und Kanten. Die Algorith-
men zur Bestimmung 2-fach zusammenhängender Komponenten (DFS) und
des relativen Nachbarschaftsgraph finden sich im Paket graph.algorithms.
Ersterer wird auch für die Bestimmung der Zusammenhangskomponenten
und der Artikulationspunkte ungerichteter Graphen eingesetzt. Im Paket
preprocessing findet sich die Schnittstelle zu AutoTrace, der SVG-Parser
und der graphische Editor, in dem der Benutzer die Atomsymbole spezifi-
ziert. Die Algorithmen zur Dekomposition der Modell-Graphen sowie zum
Graph-Matching befinden sich im Paket matching. Die Hauptklasse des Pro-
gramms, die die main-Methode enthält, ist im Paket reconstruction ent-
halten. Dort findet sich auch die Klasse MolReconstructor, welche die Funk-
tionalität zur Rekonstruktion einer Struktur aus den gefundenen Subgraph-
Isomorphismen zur Verfügung stellt. Die Schnittstelle zu Marvin findet sich
schließlich im Paket marvinInterface.
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Abbildung A.1: Übersicht der verschiedenen Pakete und ihrer Abhängigkeit
voneinander.

Eine Übersicht der Programmstruktur mit den wichtigsten Klassen aus
den verschiedenen Paketen wird in Abbildung A.2 als UML-Diagramm ge-
zeigt. Diesem lässt sich die Beziehungen zwischen wichtigen Klassen der
vorliegenden Implementierung entnehmen.

Weiter unten ist ein Screenshot der Benutzeroberfläche zu sehen. Im
rechten Teil des Bildes wird das Ergebnis der Rekonstruktion angezeigt.
Die Eingabe wird im linken Teil der Oberfläche wiedergegeben. Die gesamte
Funktionalität des chemischen Struktur-Editors Marvin steht dem Benutzer
zur Verfügung.
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Abbildung A.2: Die wichtigsten Klassen des entwickelten Prototyps in Über-
sicht.

Abbildung A.3: Die Benutzeroberfläche mit der rekonstruierten Struktur.
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phentheorie. Springer Verlag, 1991.

[67] David Weininger. SMILES, a chemical language and information sy-
stem. 1. introduction to methodology and encoding rules. J. Chem. Inf.
Comput. Sci., 28(1):31–36, 1988.

[68] David Weininger. SMILES. 3. depict. graphical depiction of chemical
structures. J. Chem. Inf. Comput. Sci., 30(3):237–243, 1990.

[69] David Weininger, Arthur Weininger, and Joseph L. Weininger. SMI-
LES. 2. algorithm for generation of unique SMILES notation. Journal
of Chemical Information and Computer Sciences, 29(2):97–101, 1989.

[70] Richard C. Wilson and Edwin R. Hancock. Structural matching by dis-
crete relaxation. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 19(6):634–
648, 1997.



LITERATURVERZEICHNIS 89

Danksagung
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