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2 Einleitung

Seit 25 Jahren wird am Lehrstuhl das Problem,déustererkennung” untersucht, in dem ganz
allgemein die automatische Transformation einer von einem geeigneten Sensor gelieferten Folge
von Abtastwerten eines Signals in eine den Anforderungen der Anwendung entsprechende sym-
bolische Beschreibung gesucht wird. In der Bildverarbeitung werderuhi@efisoren eingesetzt,

die unter Umsthden vom Rechner gesteuert werdennen oder mit spezieller Beleuchtung ge-
koppelt sind. Sie liefern Informationen in einem oder mehrerenakan Bei der Verarbeitung

von zusammerdrigend gesprochener Sprache werden Mikrophone als Sensoren verwendet.

Eine symbolische Beschreibung kann zum Beispiel eine diagnostische Bewertung einer Bild-
folge aus dem medizinischen Bereich enthalten, die Ermittlung, Benennung und Lokalisation
eines erforderlichen Montageteilsrféinen Handhabungsautomaten umfassen oder aus der Re-
prasentation der Bedeutung eines gesprochenen Satzes bestehensiig Hieser Aufgaben
erfordert sowohl Verfahren aus der (numerischen) Signalverarbeitung als auch aus der (symbo-
lischen) Wissensverarbeitung. Die Ermittlung einer symbolischen Beschreibung wird auch als
Analyse des Musters bezeichnet.

Der Lehrstuhl bearbeitet hauptdilich zwei Themenkomplexeanilich die wissensbasierte
Analyse von Bildern und Bildstren sowie das Verstehen gesprochener Sprache und Generie-
rung einer Antwort. In der wissensbasierten Bildanalyse werden sowohl gitziidisé Arbeiten
zur Bildverarbeitung und zur Regwéntation und Nutzung problemspezifischen Wissens als auch
spezielle Arbeiten zur Entwicklung eines vollatligen, uckgekoppelten Systemsrfdie schrit-
thaltende Analyse dreidimensionaler Szenen durcligefEine Bricke zwischen Visualisierung
und Analyse wird inSonderforschungsbereich 603 mit dem TheiMadellbasierte Analyse und Visualisieru
hergestellt, dessen Sprecti&of. Niemanrnist. Eine Verknipfung zwischen Bild— und Sprach-
analyse wird im ProjekBmartkomhergestellt, das vorBMBF als Leitprojekt gedidert wird.

In der Spracherkennung konzentrierten sich die Arbeiten auf die Entwicklung eines Systems,
dasuber einen begrenzten Aufgabenbereich einen Dialog mit einem Benutrenfkann, wo-
bei gesprochene Sprache fiie Ein— und Ausgabe verwendet wird. Hierbei fand eine komplette
Neuimplementierung des der Verstehens— und Dialogphase sowie die Portierung auf eine kom-
plett neue Anwendung statt (von Ausiftentiber InterCity-Zige zu Kinoauskunft). Als weitere
Anwendung werden in der Spracherkennung seit 1993 Teilprobleme im Rahméeardesbit
Vorhabens untersucht. Ziel des Gesamtvorhabens, das 2000 erfolgreich abgeschlossen wurde,
war die Entwicklung eines portabléfbersetzungsgatés.

Ein Problem, das in jedem der drei Themenkomplexe eine Rolle spielt, ist die Akquisition,
Rep@sentation und Nutzung des Wissens, das zur Analyse von Bildern, Sprache und Sensorda-
ten bzw. zum Verstehen der Bedeutung erforderlich ist. In diesem Zusammenhang spielen heute
statistische Sprach- und Objektmodelle eine wichtige Rolle. Dieser Weg wird auch in zwei Pro-
jekten zur Genomanalyse und zur Modellierung von Prozessketten eingeschlagen. Es ist unter
Umstinden erforderlich, dass aiglich zum Verstehen der Bedeutung auch noch eine sinnvolle
Systemreaktion geliefert wird, zum Beispiel auf die Anfrage eines Benutzers eine richtige Aus-
kunft des Systems oder eine Bewegung des Montageroboters oder der Kameramotoren aufgrund
der Ergebnisse der Bildanalyse.
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3 Bildanalyse

Leitung:D. Paulus
(U. Ahlrichs, P. BaggenstosB. CaputQF. DeinzerJ. DenzlerJ. Drexler A. GebhardB. Heig|,
Y. Huang W. ObermayerPal, |, M. Reinhold J. SchmidtF. Vogt M. Zobel, )

Schwerpunkt der Arbeiten im Bereich der Bildanalyse am Lehrstuhl ist die Objekterkennung.
Arbeiten zur wissensbasierten Bildanalyse auf der Basis von semantischen Netzen wurden hier-
zu fortgesetzt. Ebenso wurden die Aktatigh im Bereich der statistischen Objektmodellierung
und -erkennung ausgebaut. Objekterkennung ist auch Teil der neu aufgenommenen Arbeiten zur
erweiterten und virtuellen Readit”

Als weiterer Forschungsschwerpunkt hat sich der Bereich Rechnersghantéhome mo-
bile Systeme etabliert. Darunter fallen grundlagenorientierte Arbeiten auf dem Gebiet der pro-
babilistischen Modellierung von Sensordaten— und Aktionsfolgeni&s aktive Rechnersehen,
optimale Kameraparameterauswatt flie Objekterkennung und —verfolgung des Sonderfor-
schungsbereich803 sowie Eigenraumverfahren zur 3D—-Objektlokalisation und Klassifikation
(Teilprojekt B2). Bildbasierte Modelle, wie der Lumigraph oder das Lichtfeld, die im Teilpro-
jekt C2 des Sonderforschungsbereidis3 entwickelt und erweitert werden, flie3en in allen Be-
reichen als eine Alternative zu geometriebasierten Objekt— und Umgebungsmodellen ein. Als
Anwendungsszenario dient der Bereich der Service— und Dienstleistungsroboter. Dort wurde so-
wohl eine ObjekterkennungskomponeniePflegeroboter im Krankenhaus (ProjekROKOL)
als auch — in enger Kooperation mit der Sprachverarbeitung — das mobile Sysiesiy\nt-
wickelt, das vehrend der 25—-Jahr—Feier deasgen als Empfangsdame® zur Venfjung stand.
Fur die laufenden Projekte auf dem Gebiet der probabilistischen Folgenmodellierung sowie auf
auf dem Gebiet des Rechnersehensatitonome mobile Systeme steht seit Anfang 1998 das auf
der Plattform XR4000 der Firmidomadicbasierende SysteMobsyzur Verfligung. Die beiden
auf der Plattform installierten Rechnersysteme (Pentium Pro und Dual Pentium 1l 3G&)lerm”
chen eine vollsindig Autonomie; die Verbindung zum Rechnercluster des Lehrstuhlanved -
ein Funkethernet sichergestellt. Die Plattform ugtfiieben Infrarot—, Ultraschall- und mecha-
nischen Sensoraibér einen Stereo—Kopf mit Schwenk—Neige—\Vergenz—Steuerung und Farbka-
meras zur visuellen Wahrnehmung der Umwelt. Die Hardwarekonstruktion der Plattform wurde
im vergangenen Jahr um zahlreiche Aspekte erweitert, wie beispielsweise zahlndireur
einen Dauerbetrieb sicherzustellen, oder LCD-Bildschirmétharwachung des Kamerabildes
der beiden Kameras.

Wahrend der Feier aaslich 25-@hrigen Bestehens des LehrstulisMustererkennung wur-
de eine erste Anwendungrfdas mobile Systerlobsyrealisiert und dem Publikum vorgestellt:
Mobsy wartete im 9. Stock vor den Aufgén, erkannte ankommenda$t¢ und nahm diese
in Empfang. Danach gab er einen kurdéberblick tiber angebotene Varfirungen. AuRerdem
gab Mobsy bei Fragen Auskfte tiber laufende Arbeiten am Lehrstuhl. In dem System, das
wahrend einer zweigtidigen Laufzeit ohne Eingriff von auf3en robust und fehlertolerant lief,
wurde eine erfolgreiche Integration zahlreicher Module zur Sprach— und Bildverarbeitung in ei-
nem Serviceroboter Szenario demonstriert. Die Akzeptanz bei den Besuchern der 25-Jahr—Feier
machte deutlich, dass natiche Sprache und Dialog als Schnittstelle zum System sowie aktive
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Bild 1: Reduktion der Unsicherheit in der Zustandsizhing durch gezielte Auswahl der Aktio-
nen

Kamerasteuerung zur Gesichtsverfolgung wichtige Aspekte in einem solchen Anwendungsge-
biet darstellen. Regelafdige, automatische Rekalibrierung mittels visueller Information sowie
Hinderniserkennung mittels Infrarotsensorik stellte den robusten Betrieb trotz der zahlreichen
Besucher im 9. Stock sicher.

3.1 Objekterkennung und Szenenanalyse

Im Rahmen eines DFG Forschungsstipendiums wurden im vergangenen Jahr schwaafighktm”™
Ansétze zur optimalen Sensordatenaquisition untersucht. In vielen Anwendungen im dynami-
schen Rechnersehen beobachtet man ein Durchlaufen des sogenannten Sensordaten— und Ak-
tionszyklus. Das System nimrabér eine oder mehrere Kameras Sensordaten auf und reagiert
nach einer Analyse der wahrgenommenen Umgebung — allgemein gesprochen nach einer Zu-
standsscaitzung — mit einer Aktion. Aktionen sind beispielsweise das Bewegen der Kamera
zur Verfolgung bewegter Objekte, die Einstellung optimaler Kameraparameter (Zoom, Fokus)
bei der Klassifikation, oder auch die Auswahl geeigneter Algorithmen und Strategien im wis-
sensbasierten Rechnersehen. Das Problem besteht nun in der Ermittlung eineighelhenries
definierten Ziels — optimalen Aktionsfolge.

Ausgehend von dieser Problembeschreibung wurde eine probabilistische Modellierung des
Zyklus aus Sensordaten— und Aktionsfolgen untersucht. Schwerpunkt war die Entwicklung ei-
nes allgemeinen, informationstheoretischen Prinzips zur Aktionsauswahl. Das Prinzip besteht
anschaulich in der Minimierung der Unsicherheit in der Zustanddzahg, und kann somit
auf eine Vielzahl von Anwendungen im Bereich des Rechnersehens angewendet werden (siehe
Bild 1).

Um die Unsicherheit in der Zustandsatiing zu messen wurde ein Formalismus basierend
auf Shannons Informationstheorie eingfaft. Das Ziel ist, die Unsicherheit und Mehrdeutigkeit
in der a priori Wahrscheinlichkeit Schrittf"'Schritt zu reduzieren. Fanos Ungleichung liefert
dazu die theoretische Rechtfertigung.

Die wichtigste Gol3e in dem sequentiellen Entscheidungsprozess ist die von den aintgew”



Kameraparametern abhgige Transinformation. Die Transinformation zwischen den Verteilun-
genuber den Zustandsraum und den Beobachtungen gibt an, wieviel Informationb®aden
Zustand gewinnt, wenn man die Umgebung oder das Objekt unter Verwendung ddritgew"”
Kameraparameter beobachtet. Eine Auswahl der Kameraparametern aufgrund des Maximums
der Transinformationufirt somit zu Kameraparametern, unter deren Verwendung die Unsicher-
heit in der Zustandsseltzung im Mittel am meisten reduziert wird. Erfolgt nach Aufnahme der
Sensordaten eine Maximum a posteriori &zluhg und verwendet man diese a posteriori Ver-
teilung uber den Zustandsraum als a priori Verteilung flen rachsten Zeitschritt, so eah”

man einen sequentiellen Entscheidungsprozess. Als eine der wichtigsten Eigenschaften dieses
Entscheidungsprozesses konnte gezeigt werden, dass dieser gegen eine Vetieilaan Zu-
standsraum konvergiert.

Um die Relevanz des entwickelten Ansatzaésdéquentielle Entscheidungsprozessefak-
tische Bildverarbeitungsproblem aufzuzeigen, wurde das Problem der optimalen Blickrichtungs-
kontrolle bei der Objekterkennung untersucht, d.h. der Einstellung der Schwenk—/Neige— und
Zoomparameter einer aktiven Kamera. Eine Meagalicher Objekte, die jeweils nur durch
gezielte Betrachtung bestimmter Objektbereiche unterschieden werden konnte, diente als Stich-
probe. Ohne eine aktiven Blickkontrolle waren die Objekte nicht zu unterscheiden. Eaie zuf”
ge Blickkontrolle fihrte zu einer Erkennungsrate v®h4% bei durchschnittlich 7.2 Ansichten
pro Objekt und Klassifikation. Mittels der entwickelten Methodik zur optimalen Sensordatena-
quisition wurde eine Erkennunsrate vBfn8% bei durchschnittlich 2.5 Ansichten erreicht. Als
Klassifikator wurde ein statistischer Eigenraumklassifikator verwendet.

In Zukunft wird diese Methodik auf die Zustandsatiting dynamischer Systembertragen,
und auf das Problem der optimalen Brennweitenauswahl mehrere Kameras bei der Objektverfol-
gung angewendet.

Im Rahmen des von dé&yFG gefordertenGraduiertenkollegsDreidimensionale Bildanalyse
und -synthese* wurde die Arbeit zur erscheinungbasierten, statistischen Objekterkennung fort-
gefihrt.

Bei diesem Ansatz werden die Merkmale direkt ohne vorhergehende Segmentierung aus den
Bilddaten bestimmt. Verwendet werden dabei lokale Merkmale, die aus den Koeffizienten der
Wavelet—Multiskalen—Analyse berechnet werden. In Rili$t die prinzipielle Funktionsweise
des Objekterkennungssystems dargestellt. In der Trainingsphase wird das Objekt aus verschiede-
nen Blickwinkeln aufgenommen, und die Parameter der Modelldichtefunktion werderagasch”™
In der Erkennungsphasemkrien dann die Klasse und Lage des Objektes mit Hilfe von Maximum-
Likelihood-Sclatzungen aus der Modelldichtefunktion ermittelt werden.

Im vergangenen Jahr wurde dieser Ansatz in folgenden Punktandest: durch eine verbes-
serte Berechnung der Merkmale konnte die &ztig der Parameter der Dichtefunktion ver-
bessert werden. Beschleunigt wurde das Verfahren durch Ersetzen des bisherigen Interpolations-
schemas, das einer linearen Interpolation nachempfunden wurde, durch eine bilineare Interpola-
tion. AuRerdem konnte durch Modifikationen bei den Geometrieberechnungen die numerische
Stabilitidt erloht werden.

Getestet wurde dieser Ansatz auf einer Stichprobe, die aus 13 Objekten aus dem Krankenhaus-
und Blirobereich besteht. Aufgenommen wurde je Objekt 3720 Bilder glea@myverteiltuber
eine Halbkugel. Die Hlfte der Bilder wurdedi das Training verwendet, die anderalft& fir die
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Training Objekterkennung

Modell-
dichte:

p(CA|Bm d)a t)

Klasse, Lage:

argmax, argmax ¢ ¢ ) p(CA|Bm b tn)

Bild 2: Prinzipielle Funktionsweise des Objekterkennungssystems

Experimente. In der Erkennungsphase lag die durchschnittliche Lokalisationsrate bei homogenen
Hintergrund bei 91% und die durchschnittliche Klassifikationssrate bei 98%.

Um auch Objekte, die von mehreren Seiten gleich aussehen und sich nur von einer Seite un-
terscheiden, zuvasksig zu klassifizieren, wurde das Objekterkennungssystem mit einer Ansich-
tenplanung 48] kombiniert. Diese bestimmt ausgehend von einem ersten, von einatiguf”
gewehlten Blickwinkel aufgenommenen Bild die optimale Aktion (z. B. Drehtellerbewegung),
um dann die zweite Ansicht zur Klassifikation zu benutzen. Bei vier Testobjekten, wobei jeweils
zwei nahezu identisch waren, konnte so die Erkennungsrate von 72% auf 99d@oveehden.

Letztlich wurde mit Arbeiten begonnen, um die Objekterkennung bei heterogenem Hinter-
grund und Verdeckungen zu verbessern. Dazu werdatzicsi zum Objekt eine eigene Hinter-
grundklasse und eine Zuweisungsfunktion definiert. Die Zuweisungsfunktion weist jeden Merk-
malsvektor entweder dem Objekt oder dem Hintergrund zu.

Ein besonders schwieriges Problem ist es, mehrere Objekte in einer Szene zu erkennen. Aus
Sicht der Mustererkennung kann hierzu ein Objekt als Kontext eines anderen angesehen werden.
Hierzu bietet es sich an, ein statistisches Modell zu verwenden. Ein so genanntes Maximum A
Posteriori-Markov Zufallsfeld (MAP-MRF) und mit der physikalischen Theorie — der Spin-Glass
Theory — motiviert. Ergebnisse if][belegen die Tragfhigkeit dieses Ansatzes.

In Abs. 4 findet sich eine ausfirliche Darstellung in englischer Sprache. Im vergangenen
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Bild 3: Reinforcement Learning zur Instantiierung eines semantischen Netzes.

Jahr wurden die Arbeiten auf dem Gebiet der wissensbasierten BildverarbeitbigdnProjekt
Strategie und Aktion als Lernziel der visuellen Explorafiorigeflihrt. Der Schwerpunkt der Ar-
beiten in diesem Projekt liegt auf dem Lernen von Verarbeitungsstrategien zur Nutzung von
Wissen, das in Form eines semantischen Netzeaseptiert wird. Die Strategien legen fest, in
welcher Reihenfolge die Knoten im Netzawwend einer visuell gagtzten Exploration berech-

net werden. Als Lernverfahren werden Methoden aus Bemforcement Learningerwendet,

deren prinzipielle Vorgehensweise sich leicht auf die im Rahmen des Projekt eingesetzte Kon-
trolle Ubertragendsst. Der Zusammenhang zwischen den Lernverfahren und dem im Projekt
verfolgten wissensbasierten Ansatz ist in Bildlargestellt. Im Reinforcement Learningaalt

ein Agent basierend auf einer erworbenen Entscheidungstaktik in jedem besuchten Zustand eine
Aktion aus und eralt fur diese Aktion eine Belohnung, die entweder gut oder schlecht ausfal-
len kann. Die Aktionen entsprechen hier Regeln zur Berechnung von Knoten im Nz v

die Knoten selbst als Zumtde fungieren. Bei der Anwendung der Regeln auf die Knoten des
Netzes entstehen so genannte Suchbaumknoten, die den Zustand der Anadpsntigpen. Ein
Analysezustand bildet die Umgebung tie Lernverfahren. Bil® zeigt im linken Teil zuatz-

lich ein semantisches Netz, bei dem im unteren Teil der Wissensbasis mit Hilfe von Pfeilen eine
Folge von Berechnungen der Knoten gezeigt wird. Damit wird die gelernte Entscheidungstaktik
verdeutlicht, die nicht nur die Folge einer Anwendung von Regeln beschreibt, sondern auch die
Reihenfolge festlegt, in der die Knoten des Netzes besucht werden.

Als Bewertung €ir eine Folge aus Aktions-Zustandspaaren wird die Anzahl generierter Such-
baumknoten herangezogen. Die Auswertung von Monte Carlo Lernverfahren in dem beschriebe-
nen Anwendungsgebiet ergab, dassdine Wissensbasis, die Informatiober drei zu suchende
Objekte enthlt, die Anzahl der generierten Suchbaumknoten bei einer geeigneten Parameter-
einstellung nach 10000 Iterationen 25 Knoten betrug. Hierzu wurden 59 Aktionen aluggef”
Dies entspricht einer Rechenzeit von 9.5 sec. Experimente mit der eigedad Projekt an-
geschafften 3-D-Laserkamera, die durch Projektion von Laserpulsen die Entfernung zwischen
Kamera und einer Szene bestimmt, zeigten, dass die Tiefenbestimmung auf mehrfarbige oder
aus verschiedenen Materialien bestehende Objekte sehr empfindlich reagiert.


http://www.dfg.de/
http://www.uni-erlangen.de/docs/FAUWWW/Aktuelles/KameraBuero.html
http://www5.informatik.uni-erlangen.de/Private/de/RLSem/index.html

Ein weiterer Schwerpunkt der Forschungsarbeitemanprojekt B2desSonderforschungsbereichs 603
sind Verfahren zur aktiven Objekterkennung in der Bildverarbeitung.

Die Erkennungsrate bei der Klassifikation bzw. die Genauigkeit der Lokalisadiogem auf-
grund von Ambiguiiten zwischen einzelnen Objekten entscheidend von deald®m Sens-
ordaten ab. Um nur eine minimale Anzahl von Objektaufnahmen zu erzeugen, setzt man eine
gezielteAnsichtenplanungin. Deren Aufgabe ist esyif'ein gegebenes Objekt, z. B. durch eine
gezielte Wahl der Blickrichtung, automatisch signifikante Ansichten zu generieren, welche die
Objekterkennung robuster und zuassiger gestalten. Zu diesem Zweck wurde am Lehrstuhl ein
Verfahren entwickelt, das — basierend auf den Methoden des Reinforcement Learning — auto-
matisch signifikante Ansichtemuf’jedes Objekt in der Objektdatenbank lernt,[10, 48]. Ein
grol3er Vorteil des entwickelten Verfahrens liegt darin, dass es klassifikatoangigtarbeitet.

Das bedeutet, dass jederzeit ein neues Verfahren zur Klassifikation und Lokalisation verwendet
werden kann, ohn&nderungen an den Methoden zur Ansichtenplanung duhzhfi zu nassen.

In Bild 4 ist ein Beispiel tir derartige Mehrdeutigkeiten zwischen einzelnen Objekten dar-
gestellt. Die Playmobil Mihnchen unterscheiden nur anhand kleiner Accessoires, die auch nur
aus bestimmen Blickrichtungen sichtbar sind. Um nun die einzelnannighien unterscheiden
zu kdnnen, muss eine Aktion — eidnderung der Blickrichtung — geatilt werden, aus der eine
neue Ansichtsposition resultiert, von der aus die Unterscheidungsmerkmale sichtbar sind.

Die Suche nach einer neuen optimalen Ansicht ist in dem entwickelten Verfahren als Opti-
mierungsproblemut die Position mit der maximal zu erwartenden Signifikanz, d. h. maximalen
Unterscheidbarkeit der Objekte, formuliert. Dazu wird aus dexhrefid des Trainings gesam-
melten Wissen — den evaluierten Beispielansichten — eine reelwertige, kontinuierliche Funkti-
on fur die erwartete Signifikanz beliebiger Ansichten approximierhvénd des Ansichtentrai-
nings wird die Gite einzelner Aktionen von verschiedenen Ansichtspositionen ausgewertet. Mit
gangigen Optimierungsverfahren wird in dieser Funktion nun nach Maxima gesucht, aus deren
Lage daraufhin eine neue Ansichtsposition mit maximaler Signifikanz berechnet wird.

Ein Schwerpunkt in den Forschungen zur Ansichtenplanung in diesem Jahr war die Erwei-
terung des Verfahrens auf zwei Freiheitsgragtedie Kameraposition und die detaillierte Eva-
luation der Leistungsiftiigkeit auf realen Bildern. Dabei hat sich gezeigt, dass das entwickelte
Verfahren sehr gut in der Lage ist, auch unterschiedliche Objektmehrdeutigkeitenoaafzul”
und neue Ansichtspositionen ausaiien, die eine sichere Klassifikation erlauben.

Im Bereich der Ansichtenplanung wird das Verfahren im folgenden Jahr so erweitert, dass
komplexe Mehrdeutigkeiten aufget' werden kinnen. Aktuell ist das Verfahren in der Lage, die
global beste Ansicht eines Objektes zu finden. Das Verfahren soll nun so erweitert werden, dass
weitere,gute” Ansichtspositionen in Aldrigigkeit der bisherigen Aufnahmen berechnet werden
konnen.

Ein weiterer Schwerpunkt der Forschungsarbeiten wird die Fusion mehrerer Kamerabilder
sein. Die durch die Ansichtenplanung generierten neuen Bilder sollen nicht isoliert betrachtet
werden, sondern die bisherigen Klassifikation- und Lokalisationsergebnisse verbessern. Dazu
werden bisherige Klassifikationsverfahren um eine statistische Komponente erweitert, die eine
wahrscheinlichkeitstheoretisch fundierte Behandlung des Fusionsproblems zulassen.

Zur Objektlokalisierung wurden verschiedene Verfahren untersucht und erweitert, die auf Farb-
histogrammen basieren. D&ichprobast im WWW zu finden und erglicht es, andere Ver-
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Playmobil Playmobil Playmobil Playmobil Playmobil
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Ansicht Ansicht

Bild 4: Beispiel tir Ambiguitdten zwischen Objekten und deren Ausiling mittels Ansichten-
planung. Die Playmobil-Miinchen sind nur aus bestimmten Blickrichtungen unterscheidbar

fahren zu testen. Die interessierenden Objekte werden dabei mit einem Zoom-Objektiv for-
matflillend aufgenommen und das Farbhistogramm in unterschiedlicherabarén und \ahl-
barer Quantisierung gespeichert. Zur Lokalisierung eines Objekts wird die Szeahgufor-
matflillend mit einer geringen Brennweite aufgenommen. Anschliel3end wird die Schwenk-Nei-
geposition der Kamera und die Brennweite scavelért, dass das hypothetisierte Objekt sich
formatflillend in der Bildmitte befindet. & dieses Verfahren ist es erforderlich, dieoGe des
gesuchten Objekts im Bild ung#ii zu kennen. Dies kann durch die Kenntnis der Entfernungen
der Objekte zur Kamera errechnet werden. Hierzu wird durch eine gezielte Beweung der Kamera,
die auf einem Linearschlitten montiert ist, aus einer Bildfolge einef&cimg der Tiefenwerte an
den Punkten durchgetfirt, die sich in Farbbildern gut detektieren lassen. Die Nahaufaufnahmen
werden dann segmentiert. 114 wurden zwei Regionensegmentierungsverfahren verglichen,
wobei das Ziel verfolgt wurde, eine Szenenexploration begtith zu gestalten. In laufenden
Arbeiten wird in Zusammenarbeit mit d€tolorado State Universityerglichen, wie sich die
Parameter der Segmentierungsverfahren automatisch so bestimmen lassen, dass die Objekter-
kennungsrate in der Szenenexploration maximiert wird.

Bild 5 zeigt die Ergebnisse der am Lehrstuhl bislang verwendeten Regionensegmentierung
sowie des in Koblenz entwickelten so genannten Color Structure Codes.
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Bild 5: Regionensegmentierung: links das Eingabebild, Split & Merge Segmentierung, Ergebnis
der CSC-Segmentierung

Die Arbeit Untersuchung von neuronalen Netzen zur Objekterkennung und —lokalisation wur-
de fortgesetzt. Ziel ist die Erkennung und Lokalisierung von 3D—Objekten durch einzelne 2D—
Grauwertbilder. Die Motivation eines neuronalen Ansatzes liegt in ihren vielen positiven Eigen-
schaften wie z.B Lermfigkeit, lohere Fehlertoleranz usw.

Im Gegensatz zublichen neuronalen Verfahren werden hier segmentierungsfreie Methoden
verwendet, um unemwrischte Unter— bzwJbersegmentierung zu vermeiden. Dabei wird ver-
sucht, die Intensifswerte der Bildpunkte direkt als urspgliche Merkmale zu verwenden. Mit
drei unterschiedlich strukturierte neuronale Nezte werden Objekte detektiert, klassifiziet, und
Objektlage gescitzt (siehe Bildb).

Bei Verwendung der IntensitSwerte ist die zu bearbeitende Datenmenge sehr grol3, was das
Training der neuronalen Netze unemscht verdingern und u. U. unrealistisch machen kann.
Auf diesem Grund werden zaohst ein Merkmalsauswahl durchgef”

Nachdem die Merkmale gewonnen sind, wird zuerst durch ein Detektionsnetz bestimmt, ob
Objekte vorhanden sind. Falls ja, werden dann diese Objekte durch ein dreischichtiges Erken-
nungsnetz klassifiziert, wobei ein Rprop Algorithmus verwendet wird. In weiterem Schritt wird
Objektlage durch klassespezifisches Nezt gathDabei werden zwei Translationsparameter
(z— und y—Koordinate von Objektzentrum), ein interner Rotationsparameter (Rotationswinkel
innerhalb der Bildebene) und ein externer Rotationsparameter (Rotationswinkel aul3er der Bilde-
bene) durch entsprechende Netze berechnet.

Um bessere Ergebnisse bei der Lokalisation &bnlichen Objekten zu erzielen, wurde spe-
ziell ein auf Kohonens SOFM basierendes Verfahren entwickelt. Dieses Verfahrear @b+
Objekte und hat den Vorteil, gleichzeitig ein Objekt zu lokalisieren und zu erkennen. Im Ver-
gleich zu dem holistischen Verfahren eht'sich die Erkennungsrate um 6.4% auf 95.7% bei
gleichen Stichproben mit der Bildgi8é von 512 x 512. Aul3erdem steigert sich die Lokalisati-
onspazision um 2 Pixel auf 3 Pixel bei der Translation und um 1.5 Grad auf 3.5 Grad bei der
Rotation.

In der letzten Zeit wurden weitere Experimente zum Testen der neuronalen Verfahren durch-
geflihrt. Die auf Principal Component Network (PCN) basierende Merkmale wurde mit einer
Reihe Wavelet—Merkmale verglichen. Die Ergebnisse wurdefihusammengefasst. Aul3er-
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Bild 6: Neuronales Verfahremfdie Objekterkennung

dem sind Untersuchungen anhand der neuen Stichprobe, die insgesammt 14 Objekte zusammen-
fasst, durchgeffirt. Datuber hinaus wurde eine Strategie zur translationsinvarianten Objekterken-
nung entwickelt. Auf dieser Strategie aufbauend wurde ein Verfahren zur Mehr—Objekterkennung
entwickelt und realisiert. Dabei wurden Experimente mit Verdeckungen und bei komplexem Hin-
tergrund durchgeifirt.

3.2 Bildanalyse tir autonome Systeme

Die Aufgabe des LehrstuhlafMustererkennung im Projekttp:// www5.informatik.uni-erlangen.de/HTML/G
(DienstleistungsRoboter in KOstamgstiger Leichtbauweise) ist die Verarbeitung von visueller
Information zur Szenenexploration sowie Objektlokalisation und -erkennung. Die visuelle In-
formation spielt bei der Bemltigung der vieléiltigen Aufgaben eines Dienstleistungsroboters
eine wichtige Rolle. Erst durch sie ist eine nahtlose Einbindung in degéittie Umgebung im
Einsatzgebiet mglich.

Im Rahmen des Projekts wurde ein Explorations- und Erkennungssystem entwickelt, das in
einem Trainingsschritt zuerst die Objektmodellgenerierung duhchfindem anhand von Trai-
ningsbilddaten objektspezifische Information extrahiert und in den Modellen gespeichert wird.
Wahrend der Bildanalyse wird diese Information genutzt um das Objekt in einer Explorations-
phase zu lokalisieren und im Anschluss eine Klassifikation durcizefi. Neben der reinen
Klassifikation wird bei der Erkennung auch dig £ine Manipulation bestigte Lageschtzung
des Objekts durchgefiit (Bild 7).
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In dem System finden erscheinungsbasierte Modelle, sogenannte Eigenraummodelle, Anwen-
dung, die auf der direkten Modellierung von 2-D Ansichten, also den Grau- bzw. Farbwerten,
basieren und keine Segmentierung hinsichtlich geometrischer Primitivextidpem 'Die Basis
des Merkmalsraumes bilden die Eigenwerte der Kovarianzmatrix, die aus Trainingsbildern, die
eine gute Re@Sentation aller Objektansichten bilden, erstellt wird. Die Merkmalsvektoren der
Trainingsbilder stellen im Merkmalsraum eine Teilmenge der Projektion athgtiaiien Objek-
tansichten dar. Dadurch Interpolation zwischen den Vektoren istoggich, Merkmale von im
Training nicht beobachteten Ansichten zu approximieren. Maalesb eine Re@Sentation des
Unterraums innerhalb des Eigenraums, der die Merkmalsvektoren aller mglichen Objektansich-
ten darstellt. Der Merkmalsraum und der approximierte Ansichtenunterraum ergeben zusammen
mit den Objektlageparametern, di@awénd der Aufnahme protokolliert werden, das Objektmo-
dell.

Die Klassifikation eines Testbildes erfolgt aufgrund einer Untermenge aller Bildpunkte und der
Berechnung eines Merkmalsvektors anhand dieser Daten und dem Objektmerkmalsraum. An-
hand der selektierten Bildpunkte und den zugelen Elementen der Basisvektoren des Merk-
malsraumes kann einbérbestimmtes Gleichungssystem mit den Eigenraumkoeffizienten des
Testbildes, welche den Merkmalsvektor bilden, aufgestellt werdbar numerische Verfahren,
aktuell findet die Singaiwertzerlegung Anwendungpkiien die Unbekannten bestimmt wer-
den. Durch einen Bchster—Nachbar—Klassifikator erfolgt die Klassenzuweisung. Wissensbasier-
te Auswahlverfahren und eine iterative Verfeineruagdie Selektion ermglichen es, Bildpunk-
te zu detektieren die dem zu erkennenden Objekt zuggisind und Punkte, die Hintergrund,
Verdeckung oder Rauschen rapentieren, nicht in die Berechnung mit einzubeziehen. Damit
ist eine Klassifikation auch bei heterogenem Hintergrund, Teilobjektverdeckungen und Sensor-
rauschen raglich. Mittels der im Modell gespeicherten Objektlageparamter der Trainingsdaten
kann zusizlich eine Scatzung der Objektlage im Testbild durchgleft werden.

Eine affine Transformationssatzung ermglicht eine Berechnung der Objektskalierung ge-
geniber der Trainings@f3e und eine Verfeinerung der Positionsgehing. Hiertir wird auf-
grund der Objektlageparameter eimidRprojektion aus dem Merkmalsraum in den Bildraum
durchgetihrt. Die Transformationsparametar Skalierung und Translation in x—und y—Richtung
werden so bestimmt, dass dieé¢kprojektion mit dem Testbild zur Deckung gebracht wird.

Objektaufenthaltshypotheseurfidie Lokalisation von Objekten innerhalb vaibersichtauf-
nahmen liefert die Szenenexploration. Diese Hypothesen dienen als Grunalageef Verifi-
kation mittels des Klassifikationsalgorithmus. Die Szenenexploration verwendezlzelss Ob-
jektinformation, beispielsweise in Form von Farbhistogrammen, und bietetaligidiikeit einer
indirekten Suche. Dabei erfolgt eine Suchraumeireakuing fir das Zielobjekt anhand eines
leichter zu lokalisierenden, gi8eren Objekts, welches in eineaurilichen Zusammenhang zu
dem gesuchten Objekt steht. Diese Zusamraagk'lonnen durch eine semantisches Netz oder
durch feste Regeln repséntiert werden.

Die Verfahren zur visuellen 3D Objektverfolgung lo¢igén im Allgemeinen einen Abgleich
zwischen einem Objektmodell und den Beobachtungen der Kamera. Die Wahl eines geeigneten
Objektmodells ist daher entscheidend. Teilprojekt B2desSonderforschungsbereichs 6i38
ein allgemeines, probabilistisches Objektmodell erarbeitet worden, die so gengekdgpelten
Strukturen Als Weiterflihnrung dieser Arbeiten wurde in Kooperation mit déanprojekt B3des
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Bild 7: Objektmodellgenerierung, Szenenexploration und Erkenunnungsprozess: Modellgenerie-
rung aus Trainingsdaten und resultierende Eigenraumdarstellung (unten); Tischsudberim
sichtsbild, Objektlokalisation auf dem Tisch, extrahiertes Objekt, Rekonstruktion des erkannten
Objekts (oben).

SFB 603die Eignung des entworfenen Modells am Beispiel der Lokalisierung von Gesichtern in
DCT kodierten Bildern demonstrierd§].

Eine weiteres Forschungsziel ist die Erarbeitung der theoretischen Grundlagls dptima-
le Auswahl von Kameraparametemr Verschiedene Probleme aus dem Bereich des Rechner-
sehens. Die Kameraparameter umfassen dabei sowohl solche mit denen der Abbildungsprozess
beeinflusst wird, z. B. die Brennweite, als auch Parameitedie Position und Ausrichtung der
Kameras, z. B. der Schwenk-Winkel. Ein besonderes Augenmerk liegt dabei auf der Problema-
tik der Sensordatenfusion, die durch die Verwendung mehrerer Kameras aufgeworfen wird. Als
Beispiel hierzu ist die multiokulare 3D Objektverfolgung zu nennen, bei der versucht wird, den
unbekannten Zustand des verfolgten Objekts, meist seine Position im Raum und einige kinema-
tische Gol3en, aus den Beobachtungen der einzelnen Kamerasatzech™

Ein neueres Verfahren zur Objektverfolgung ist G@NDENSATION Algorithmus Dieses aus
dem Bereich dePartikel Filterstammende Verfahren erlaubt, im Gegensatz zum Kalman Filter,
die dynamische SetZzung demultimodalera posteriori Wahrscheinlichkeitif den Objektzu-
stand, gegeben die Folge der bisherigen Beobachtungen. Dazu wird die a posteriori Wahrschein-
lichkeitsdichteuber den Zustand nicht funktional beschrieben, sondern durch eine Menge von
Teilchen repasentiert, di@ber die Zeit hinweg propagiert und entsprechend den Beobachtungen
gewichtet werden. i"die Verfolgung mit mehreren Kameras konnte dieses Verfahren dahinge-
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hend erweitert werden, dass nicht nur die Beobachtungen von einer Kamera, sondern auch von
mehreren Kameras zur Gewichtung herangezogen wenderek. Das entwickelte Sensordaten-
fusionsschemautjt sich dabei nahtlos in den probabilistischen Rahmen des Verfahren ein (vgl.
Bild 8).

Mit der beschriebenen Erweiterung desMDENSATION Algorithmus war es radlich, erste
praktische Untersuchungen zur Brennweitenwahl bei der multiokularen 3D Objektverfolgung
durchzutihren. Ziel dabei war die lFung der Frage nach dem Einfluss der Brennweite auf die
Gute der Objektverfolgung. Mit Hilfe zweier Zoom-Kameras wurde dazu ein Objeét &inen
langeren Zeitraum verfolgt. Die Brennweiten der einzelnen Kameras wurden dabei definiert von
klein (Weitwinkel) bis grof3 (Zoom) variiert. Es zeigte sich, dass bei gegebenem Objekt und
Verfolgungsverfahren, die @é der Verfolgung in Abargigkeit zur eingestellten Brennweiten-
kombinationen steht.

Die automatische Adaption der Brennweitealwénd der Verfolgung, albngig von der gerade
aktuellen Verfolgungsgié, ist Gegenstand weiterer Forschungen. Erstetxasbasierend auf
Konzepten der Informationstheorie, wurden dazu schon diskutiert.

Im Teilprojekt B2steht die, zusammen mit dem Projekt DIROKOL finanzierte, autonome mo-
bile PlattformMoBsy zur Verftigung. Auf dieser Plattform sollen die entwickelten Verfahren
auch im Bereich der Service Robotik zum Einsatz kommen. Eine essentailgkeit eines mo-
bilen Service Roboters ist die selbststige Navigation im Aufgabenbereichuridiesen Zweck
wurde tir MoBsY aufbauend auf so genanntBalegtheitsgitterein Modul zur Erkundung und
Kartierung der Umgebung bei der Verwendung von Ultraschallsensoren entwickelt. Mit Hilfe
der daraus resultierendghandkarten” ist MoBSY in der Lage, beliebige Punkte, z. BuBs,
selbstsandig anzufahren, wie es beispielsweise Hol- und Bringdienste charakteristisch ist.
Fir die dazu notwendige Selbstlokalisierung wurde auch hier der oben beschriebener
SATION Algorithmus verwendet.

3.3 Bildbasierte Modellierung und erweiterte Realifat

Am Lehrstuhl fir Mustererkennung werden in Zusammenarbeit mit dem Lehrstul@faphi-
sche Datenverarbeitung im Rahmen des Teilprojektes C3aeserforschungsbereichs 60& -
fahren zur automatischen Analyse von Bildsten zur Generierung von Lichtfeldern und zu ih-
rer Visualisierung entwickelt. Im Vergangenen Jahr wurden im Bereich der Analyse aellptk
zwei Bereiche vorangetrieben.

Zum einen war dies die Entwicklung geeigneter Werkzeuge, um die aus den Bilddaten extra-
hierte Information @i die Visualisierung in geeigneter Form wagbar zu machen Neben Ka-
meraparametern wurden auch Bilder geliefert, welche Tiefenwerte und deren a&sigkEit
codieren. Das dadurch eaglichte Gesamtsystem ist in der Lage, zwischen unterschiedlichen
Lichtfeld—Rep&sentationen zu ahilen und je nach Vaufjbarkeit bei der Echtzeitvisualisierung
unterschiedlich skalierbare Datenmengen zu verwendgn |

Zum anderen konnten Verbesserungen in der Kalibrierung der monokularen @ieser-
reicht werden. Die automatisch extrahierten Punktkorrespondenzen werden auf ihre Konsistenz
hin untersucht und so auftretende Ausreif3er erkannt und eliminiert. Es zeigte sich, dass durch
Kombination verschiedener Verfahren die Robustheit der Selbstkalibrierung erheblich gestei-
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Bild 8: Systemuberblick: Objektverfolgung mit mehreren Kameras

gert werden kann. Hierbei wircduf eine erste Approximation das vereinfachende Modell der
schwach—perspektivischen Projektion angenommen und durch Anwendung linearer und nicht—
linearer Optimierungsverfahren eine stabile Rekonstruktiodd&s genauere perspektivische Ka-
meramodell berechnet. Ein Beispial€ine kalibrierte Sequenz so wie ihre Visualisierung istin

Bild 3.3zu sehen.
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Bild 9: Lichtfeldakquisition, Rekonstruktion und Visualisierung. Links: eines der 180 Eingabe-
bilder mit extrahierten Punktmerkmalen. Mitte: rekonstruierte Kamerapositionen. Rechts: inter-
aktive Visualisierung.

Als Anwendung des Lichtfeldes wurde die Selbstlokalisation eines autonomen mobilen Sy-
stems weiter untersucht. Die auf dem Roboter montierte Kamera nimmt ein Bild der Umgebung
auf, das mit einem virtuellen, mittels des Lichtfeldes generierten Bildes verglichen wird Die
hierflir notwendigen Hypotheseurfdie aktuelle Position und Orientierung des mobilen Systems
werden mittels probabilistischer Monte—Carlo—Methoden genefiéft [

Seit Mitte des Jahres wird am Lehrstubt Mustererkennung im Bereich der erweiterten Rea-
litat (Augmented Reality) geforscht. Unter diesem Begriff versteht man denEugig der Um-
welt, wie sie von einem Beobachter wahrgenommen wird, durch vom Rechner generierte Daten
oder Objekte. Ermglicht wird dies durch die Verwendung eines sog. Head-Mounted Displays
(HMD), durch das der Benutzer mit Hilfe von Kameras sowohl seine Umgebung als auch die
virtuellen Objekte wahrnehmen kann.

In einer Studienarbeit wurde bisher die Bestimmung der Kopfposition eines Benutzers betrach-
tet. Dies geschieht durch Kalibrierung der Position und Orientierung einer Infrarot-Kamera, die
auf einem Helm montiert ist. So wird die Betrachtung eines mit OpenGL gerenderten Objekts
von mehreren Seiten alleine durch die Bewegung des Kopbegich:

Eine Diplomarbeit befasste sich mit dem Thema der Bestimmung von Position und Orien-
tierung eines (realen) Wfels mit bekannter Geometrie und Farbe. Im weiteren Verlauf soll im
HMD an Stelle des Wifels ein rechnergeneriertes Objekt erscheinen, dessen Orientierung durch
Bewegung des \Wfels veendert werden kann. Ein Beispiel hierfzZeigt Bild 10.

Wichtige Punkte @it die Zukunft sind die Echtzedfiigkeit sowie die realistische Darstellung
der virtuellen Objekte. Beicksichtigt werden soll insbesondere die konsistente Darstellung von

e Schattenwurf,
e Beleuchtung,

e \erdeckungen des virtuellen Objekts duch reale Gegendst”
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Bild 10: Ersetzen eines realenufféls durch eine rechnergenerierte Teekanne in
gleicher Position und Orientierung

3.4 Medizinische Anwendungen

An der Augenklinik der Universat—Erlangen—Nrnberg werden in Zusammenarbeit mit dem
Lehrstuhl tir Mustererkennung und InstituifMedizinische Biometrie und Epidemologie (IM-

BE) im Rahmen des SFB539 Teilprojekts A4 Verfahren ab 01.07.2000 zum automatischen Glaukom-
Screening entwickelt. Ziel dieses Projekts ist die Glaukompatienten vor Beginn der subjekti-
ven Sehgiifungen zu identizifieren und damit eineltiZeitige,arztliche Therapie zufiren zu
konnen. Dazu soll eine automatische 3D-Analyse der Papillentomographibilder (Heidelberg Re-
tina Tomograph, HRT) mit Hilfe von automatischen Markierung des Papillenrandes des HRT-
Bildes, von mathematischen Beschreibung der Papileh# und von automatischen morpholo-
gischen Segmentierung und Analyse der juxtapah Geéil3e duchgeffirt werden. Anschlie-

Rend wird untersucht wie und ob sich die Position des Skleralrings aus den dreidimensionalen
Schnittbildern ableitenalSst. Dies stellt die Grundlage dar f€ine automatische Klassifikation

von Retina-Tomograph-Bildern hinsichtlich der Verdachtsdiagnose. Bislang wurden die Merk-
male der Papillenfichenaproximationber ca. 400 Bilderdi die Klassifikation vorbereitet, die
durch IMBE durchgaichrt wird.

Ein typisches Bild dieser Situation ist in BildL gezeigt.

Die automatische Diagnose von Gesicaitstiungen, die im Rahmen désilprojekt B3 des
Sonderforschungsbereichs 6(8-B 603)untersucht wird, wurde im vergangenem Jahr an zwei
zentralen Systemmodulen entscheidenchndeit. Diese beiden Punkte sollen im folgenden
erlautert werden.

Zur Lokalisation und Verfolgung von Gesichtern und Gesichtsmerkmalen werdesuport
Vector MachinegSVM) zusammen mit einem Kalman-Filter eingesetzt. Die Verfolgung wird
mit einer Lokalisation des Patientengesichts im Bild gestartet. In einer niedrigeasinfis-
stufen des Originalbilds (Bildgie Originalbild 384288 Bildpunkte, niedrige Bildaufisung
24x 16 Bildpunkte) zuachst Hypotheseruf ein Gesicht im Bild bestimmt. Die Hypothesen
werden dann beidlierer Bildaufbsung (96«72 Bildpunkte) nochmals genauer untersucht und
die tatsichliche Gesichtsposition bestimmt. Die gefundene Position wird jeweis einem Kalman-
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Image Processing

Retinalmage(s) > + [ Diagnosis

Pattern Recognition

Bild 11: Augenhintergrund und Diagnose

Bild 12: a) Lokalisation und Verfolgung von Gesichtern und Gesichtsmerkmalen; b) Differenz-
bild wahrend der Augffirung einer symmetrischen Gesichtsbewegung; c) Differenzlaitatend
der Ausftihrung einer asymmetrischen Gesichtsbewegung.

Filter (dynamisches Modell: konstante Geschwindigkeiten) als Beobachioeigeben. Nach
einer Initialisierungsphase wird dann vom Kalman-Filter eine Voraussageligzder rsichsten
Position des Patientengesichts getroffen, die deglitiien Hypothesenraum einsahkKt.

Ist die Gesichtsposition bestimmt, lokalisiert eine weitere SVM das Augenpaar. Die Position
des Gesichts (der Nasenspitze) und des Augenzwischenpunktes liefert anschliel3en die Position
des Mundes. In Bildl2a ist das Ergebnis einer Gesichtsverfolgung dargestelltaDBeré Qua-
drat umschliel3t das gefundene Gesicht (Mittelpunkt Nasenspitze). Das innere gelbe Quadrat ist
der Bereich der vom Kalman-Filter alsaglichen Hypothesenraum vorgibt.

Der zweite Punkt, der starldnderungen erfuhr, ist die Extraktion und die Nutzung der Infor-
mation aus den aufgenommenen Patientenbildern. Waren asiatmoch statische Gesichts-
bilder, die durch rotierende Keilfilter analysiert wurden, so sind es nun Bildsequenzen des Pa-
tientengesichts. Zwischen aufeinanderfolgenden Bildern der aufgenommenen Sequenzen wer-
den Differenzbilder bestimmt. In Bilc?b und BildL2c sind Beispieledi diese Differenzbilder
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Bild 13: Endoskopisches Bild einer Galle: links Original, rechts Bildverbesserung durch Farbro-
tation

von Gesichtern bei symmetrischer (b) und asymmetrischen (c) Bewegungen. Durch Integrati-
on der absoluten Differenzen und durch Vergleich zwischen linker und rechter Gealftbtsh”
kann ein Merkmalsvektor aus den Bildsequenzen extrahiert werden, der zur Graduierung der
Gesichtshthmung herangezogen werden kann.

Im TeilprojektB6 ,Rechnergesitze Endoskopie des Bauchraums®, des Sonderforschungsbe-
reichs 603 (SFB 603) sollen ab dem Jahr 2001 in Zusammenarbeit mit der Chirurgischen Uni-
versi@tsklinik die grundlegenden Arbeiten zur Hihfung einer Rechneruntemstiing in der
mikroinvasiven Chrirugie durchgeffiftt werden. Neben dem Ziel der Bildverbesserung in Echt-
zeit soll der Lichtfeldansatz aus TeilprojekP weiterentwickelt und auf die endoskopischen
Bildsequenzen angewandt werden. Zu diesem Zweck soll auch ein Sensor zur Positionsbestim-
mung der Kamera (des Endoskops) aufgebaut werden. Die ersten Arbeiten zu diesem Problem
wurden aufgenommen. Es gelang mit einfachen Verfahren, eine voArdén als bedeutsam
eingeschtizte Bildverbesserung durchmhifen. Ein typisches Bild dieser Situation ist in Blig
gezeigt.

4  Statistische Modellierung von Daten

(R. DeventerU. Ohler, )

Im Rahmen des Sonderforschungsbereiches “RobustejnzéelProzesskettenrfflachige Leichtbauteilg SFB
wurden die Arbeiten zur sensor- und modellgéaien Optimierung von Prozessketten weiter-

geflihrt. Zusammen mit 6 Lehngifen desinstituts tir Fertigungstechnilwerden neue Herstel-
lungsverfahrendi Leichtbauteile mit dem Ziel untersucht, die Prozessketten so auszulegen, dass

die Anfalligkeit gegemberdulReren Srungen und die Anzahl der notwendigen Einzelschritte

minimiert wird. Hierzu wird im Rahmen des Teilprojektes C1 am LehrstuhlMustererken-

IMit Dank an die Chirurgische Universitsklinik (Direktor Prof. Dr. W. Hohenberger)
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nung eine stochastische Modellierung von Prozessketten mit dem Formalismus der Bayesnetze
verfolgt.

Anschaulich ist ein Bayes—Netz ein gerichteter azyklischer Graph, dessen Knoten die physi-
kalischen Mess- und EinstellgBén der Prozesskette, sowie daraus abgeleitete &sbétver-
tungen als Zufallsvariablen modellieren und dessen Kanten diadigkeitsstruktur der invol-
vierten GolR3en repasentieren. Hierbei bieten Bayesnetze eine Reihe von Vorteilen, insbesondere
sind Trainingsalgorithmen zur Adaption der Struktur und Parameter vorhanden, die auch mit un-
vollstandigen Daten arbeiten. Aul3erdem eeqaritiert das Bayesnetz eine Verbundverteilung, d.

h. es wird kein Unterschied gemacht zwischen Ein- und Ausgabedaten. u2&sdRiuld von
Ausgabedaten auf die Eingabedaten ist dahmgliofi.

Im Jahr 2000 stand die Entwicklung einer Regelung im Vordergrund unserer ArbeituHierf”
muss die Echtzeitffiigkeit eines Bayesnetzes unter Beweis gestellt werden. Dies geschieht durch
Aufbau einer Regelung des Kraftflusses beim Innenhochdruckumformen. Hierbei soll die Kraft,
die auf das umzuformende Blech wirkt, mit dem Ziel einer konstanten Verteilung geregelt wer-
den. Hierfir wurde der Zusammenhang zwischen den Eingaafiekrder Pressenzylinder und
den Krften auf das umzuformende Blech modelliert. Das Bayesnetz wurde dabei mit 69 Da-
tensitzen trainiert und die @& der Modellierung wurde durch Vorhersage der Kraft an 4 Punk-
ten mit jeweils 14 verschiedenen Eingalsdkein ermittelt. Hierbei ergab sich ein mittlere Fehler
von 5.66%. Die Anbindung der Presse an das BayesnaibéstAD/DA-Wandler geplant. Tests
in diesem Bereich stehen noch aus.

Ein weiterer Bereich der Forschung war der prinzipielle Aufbau eines modellbasierten Reglers.
AnfanglicheUberlegungen besclinkten sich auf lineare, zeitinvariante dynamische Systeme.
Diese lonnen durch Kalman-Filter beschrieben werden. Da diese den dynamischen Bayesnet-
zen sehiahnlich sind, kihnen durch Analogieschluss Struktur und Parameter des dynamischen
Bayesnetzes direkt aus der analytischen Beschreibung des dynamischen Systems abgeleitet wer-
den [L4]. Die dabei verwendete Architektur des Bayesnetzes zeigtIBiléh diesem Bayesnetz

R . Verteilung p® (u, z, q)
P RRRET Neue Stellgrofe

O

 Istwerte ~ Sollwerte |

t-2 t-1 t t+1 tmaz -1 tma.r

Bild 14: Aufbei eines modellbasierten Reglers

wird die Eingabe, der Zustand und die Ausgabe des Systems zu verschiedenen Zeitpunkten in der
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Vergangenheit und der Zukunft modelliert. Gibt man &lle Zeitpunkte der Vergangenheit Ein-
und Ausgabe: bzw. ¢ und flir Ausgabeknoten in der Zukunft den Sollwertals Evidenz an,
so ist es mglich via Marginalisierung auf geeignete Eingabewerte zu schliessen. Der Zustand
x kann dabei nicht beobachtet werden. Als Test wurde désurgsverhaltenuf’dynamische
Systeme zweiter Ordnung herangezogen. Hierbei zeigte sich, dass Systeme mit &wiper D
fung problemlos geregelt werdemiktien. Bei Systemen mit einer geringearipfung, die ein
schwingendes Verhalten zeigen, tritt bei diesem Ansatz auch ein schwingendes Eingangssignal
auf. Falls dieses gadipft wird, konnen auch Systeme mit geringeaidpfung geregelt werden.
In der Zukunft folgen noch Tests zur Systemidentifikation. Aul3erdem soll dieses System durch
die Verwendung hybrider Bayesnetze tlie Regelung nichtlinearer Systeme erweitert werden.

Weitere Anwendungen der statistischen Modellierung, die sich aus den Erfahrungen der Sprach-
analyse ergaben, wurden in dem Projekt zur Analyse von Genomdaten eingebracht.

Im Bioinformatik-Projekt, Statistische Modellierung, Lokalisierung und Analyse regulatori-
scher DNA-Sequenzen®, das vom Boehringer Ingelheim Fondwdgst 'wird, wurde das im
Jahr zuvor entwickelte System zur Annotierung von Promotoren in DNA-Sequ&hzBROMOTER
erweitert. Promotoren sind den proteincodierenden Abschnitten der DNA vorgelagert und weisen
eine komplexe, oft sehr variable Struktur auf. Sie sind wesentlich an der differenzierten Regula-
tion von Genen beteiligt.

Promotorregionen werden nun als stochastisches Segmentmodell mit seeimsliZnsE@sen-
tiert [38]. Als Teilmodelle dienen dabei die bereits zuvor zur Promotorerkennung eingesetzten
interpolierten Markovketten. Ein neuronales Netz verarbeitet die Ausgabe dieses Modells zu-
sammen mit der Bewertung eines Hintergrundmodells und trifft eine Entscheidung, ob eine vor-
liegende Teilsequenz einem Promotor entspricht oder nicht (siehé Bild

Das System wird zur Zeit zur Annotierung des gesamten Drosophila-Genomes eingesetzt (Ko-
operation mit denBerkeley Drosophila Genome ProjecBei der umfangreichen Auswertung
des internationalepGenome Annotation Assessment Project7,[37] zeigte sich, dass das Sy-
stems zur automatischen Annotierung der Genome komplexer Organismen geeignePrsb-M
MOTER wurde im Rahmen des Innovationswettbeweisinformed mit dem Bioinformatik-
Nachwuchspreis der Jury ausgezeichnet.

5 Sprachverstehen

Leitung: E. N6th
(H. Adelhardf A. Batliner, J. Buckow W. FentzeC. Frank R. Hertlein R. HuberR. Shi G. Stemmer
V. Warnke)

Die inhaltlichen Schwerpunkte der Forschungsalkdieiti'zur Sprachverarbeitung bilden das ma-
schinelle Erkennen und Verstehen gesprochéu&erungen sowie Fragestellungen des multi-
modalen Mensch—Maschine—Dialogs. Die Arbeiten im Berichtsjahr konzentrierten sich auf die
Weiterentwicklung prototypischer Sprachdialogsysteme. Neben den ragionellen* Anwen-
dungsbereichen der Sprachverarbeitungsforschung am Lehrstuhl (Kinoauskunft mit dem Sy-
stem Franki und multilinguale Terminabsprache mit dem Syst¥ertbmobi) wurde mit Ar-

beiten an der Entwicklung eines multimodalen DialogsysteSmartkKom und Arbeiten zur
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Bild 15: Der Klassifikator im System zur Identifizierung eukaryontischer Promo-

toren in DNA-Sequenzen. Ein Fenster depf3e 300 dient als Eingabe
und wird von einem Promotoren- und einem Hintergrundmodell bewer-
tet. Deren Bewertungen werden schlief3lich mit einemstlichen neu-
ronalen Netz kombiniert.

Sprecheridentifikation/—verifikation begonnen.

Der flir die Zugauskunftsdoame entwickelte Laborprototyp eines sprecheruaafjigen Sy-
stems zur Mensch—Maschine—Kommunikation wurde 1999 in wesentlichen Teilen der Verste-
hensphase (Interpretation und Dialolgfiing) neu implementiert. Um Erfahrungen mit der schnel-
len Anderung von Anwendungsdamén zu sammeln, wurde das Dialogsystem nach der Neuim-
plementierung auf die neue Damé, Kinoauskunft® portiertFranki, dasFrankischeKinosystem,
ist unter 09131/16287 erreichbar und kann Auskunft geli®sr das Kinoprogramm im mittel-
frankischen Raum. Die schnelle Portierung auf neue Anwendungsbereiche sowie die eleganten
Moglichkeiten, einen freien Mensch—Maschine—Dialog zu entwertdmtdii dazu, dafd sich seit
1.3.2000 mit de6Gympalog AGeine Ausgundung der Sprachverarbeitungsgruppe mit der kom-
merziellen Vermarktung der am Lehrstuhl entwickelten Technologie bésgth’/Auf der CeBit
2000 wurde auf einem Gemeinschaftsstand des Lehrstuhls und von Sympalog ein Kinoreservie-
rungssystem vorgestellt.

Das zweite Anwendungsfeld (multilinguale Terminabsprache) ist durch die Einbindung des
Lehrstuhls (4 Mitarbeiter/innen) in das BMBF-gefierteVerbmobi-Vorhaberbedingt, das im
Berichtsjahr erfolgreich abgeschlossen wurde. Projektpartner waren ca. 20 Arbeitsgruppen aus
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mehreren Universitten, Grol3forschungseinrichtungen und FirmenvérbmobitVorhaben war

ein portabledJbersetzungsgatzu entwickeln, welches auf Konferenzen mit Teilnehmern un-
terschiedlicher Muttersprachen die Dolmetschfunktiberhimmt. Zur Zeit kann Deutsch, Eng-

lisch und Japanisch verarbeitet werden. Das Thema der multilingualen Verhandlung bewegt sich
im Rahmen gesditlicher Terminabsprachen.

Im Nachfolgeprojekt degerbmobitVorhabens, dem ebenfalls vom BMBF gedértenrSmartKoraVorhaben
werden Konzepteu'die Entwicklung wllig neuartiger Formen der Mensch-Technik-Interaktion
erprobt. Diese Konzepte werden die bestehenden Hemmschwellen von Computerlaien bei der
Nutzung der Informationstechnologie abbauen und so einen Beitrag zur Benutzerfreundlichkeit
und Benutzerzentrierung der Technik in der Wissensgesellschaft liefern. Das Z&mamKom
ist die Erforschung und Entwicklung einer selbstarkliden, benutzeradaptiven Schnittstelfe f~
die Interaktion von Mensch und Technik im Dialog. AAmartKom-Projekt sind insgesamt 12
Arbeitsgruppen aus mehreren Univeatgti, Grol3forschungseinrichtungen und Firmen beteiligt.
Der Lehrstuhl bearbeitet die Bereiche Prosodie—, Mimik— und Gestik—Interpretation.

5.1 Das Dialogsystem RinKi

Im Bereich der Spracherkennung wird am Lehrstuhl traditionell an der Verarbeitung von sponta-
ner Sprache geforscht, wie sie im Mensch—Maschine—Dialog auftritt. Dabei wurde im Berichts-
jahr vor allem an der Verbesserung des Dialogsysteraski gearbeitet. Der modulare Aufbau

von Franki ist in Bild 5.1 zu sehen. Das Dialogsystemanki gibt Anruferinnen Informatio-
nenuber das aktuelle Kinoprogramm im mitte&nkischen Raum. Da das Projgktanki noch

sehr neu ist und deshalb noch nicht ggerid Anrufe aufgezeichnet werden konnten, wurden
alle im folgenden beschriebenen Experimente auf den Daten der Zugauskunft-Stichprobe, die
seit 1993 gesammelt wurde, durchgjeft. Die Untersuchungen konzentrieren sich darauf, das
Spracherkennungsmodul besser in das gesamte Dialogsystem zu integrieren. Beispielsweise soll
das Spracherkennungsmodul Informationen besser nutzen, die mit dem Dialogverlauf zusam-
mentangen, und vom Modul zur Dialogsteuerung zur Ugting gestellt werdendkinen. Dazu
wurden statistische Sprachmodelle entwickelt, die vom aktuellen Zustand des Dialaggebh™

und dennoch robust gesatat werden kinnen p1]. In den Experimenten bewirken sie eine signi-
fikante Verbesserung des Erkennerverhaltens. In Zukunft soll dieser Ansatz hin zu einer dyna-
mischen Anpassung der Sprachmodelle an die aktuelle Dialogsituation verbessert werden. Dabei
ist bei einem System zur Kinoauskunft beispielsweise auch aicksichtigen, dass bestimmte,
erfolgreiche Filme von Anruferinneralifiger nachgefragt werden als andere. Eine Diplomarbeit
besclaftigt sich mit der Frage, ob eine solche dynamische Anpassung auch bei einem anderen
Erkennerparameter, dem linguistischen Gewicht, erfolgreich sein kann.

Weiterhin muss das Dialogsystem jede Woche an das aktuelle Kinoprogramm angepasst wer-
den. Das erfordert zur Zeit die manuelle Verschriftung der Filmtitel in Lautfolgen. Eine Di-
plomarbeit hat zum Thema, dglichkeiten zu untersuchen, wie die Umsetzung der Orthografie
in die Lautschrift automatisiert werden kann. Das schlief3t auch die Verwendung von Ausspra-
chebeispielen der neuenditér mit ein. Eine automatische Verschriftung neuesri&f’ist eine
wichtige Voraussetzunguf'viele denkbare Erweiterungen desanki -Auskunftssystems, wie
z.B. die Integration von Wissen aus Datenbanken im Internet.
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Bild 16: Modularer Aufbau des Dialogsysteifsanki .

5.2 Das VERBMOBIL—-Projekt

Wahrend die Forschungsarbeit in den vorausgegangenen drei Jahren vor allem dadurch bestimmt
war, die Prosodie-Komponente désrbmobitSystems an die AnforderungenWerbmobilPha-

se 2 anzupassen, lag der Schwerpunkt im letzten Jahr wieder auf der Verbesserung der Klassifi-
kationsergebnisse bei der Klassifikation prosodischer Ereignisse.

In den ersten drei Jahren desrbmobitll-Projekts wurde eine Architektuuf ein multilin-
guales Prosodiemodul geschaffen. Synergien durch die Verwendung eines multilingualen Mo-
duls statt dreier monolingualer Module wurden erfolgreich genutzt. Durch einen neuen (wort-
basierten) Merkmalsatz, der wesentlich effizienter als der alte (silbenbasierte) berechnet werden
kann, wurde die Etfllbarkeit der Echtzeitanforderungen auch im multilinguaenbmobitll-
Szenario sichergestellt. Durch die wortbasierten Merkmale konnte nicht nur die Berechnung der
Merkmale stark beschleunigt und der Speicherbedarf erheblich reduziert werden, die Klassifi-
kation prosodischer Ereignisse wurde ausserdem in vigddarFdeutlich verbessert. Im letzten
Jahr ded/erbmobitil-Projekts war unser Ziel nun, durch Einbeziehung weiterer Wissensquellen
die Klassifikationsgte noch zu steigern.

In der Vergangenheit wurde aus dem Sprachsignal auf Basis der von einem Worterkenner gelie-
ferten Worthypothesen ein hoch-dimensionaler Merkmalsatz berechnet, der jedoch rein akustisch-
prosodische Merkmale enthielt. Das lexikalische Wissen (Wortidgati) und das syntaktische
Wissen (Abfolge der Worte) wurde erst in einenatgén Schritt nach der Klassifikation der aku-
stischen Merkmale mit Neuronalen Netzen durch Vagéoing mit Sprachmodellen eingebracht.

Als wichtige Neuerung erwies sich die Einbeziehung so genanPéenOf-Speech{POS)
Merkmale. ki einen Kontext von bis zu +/- 3 @tern wurden die Wortidenatén der erkann-
ten Worter auf Wortklassen (POS-Klassen) abgebildet. Das verwendete Klassensystem war hier-
bei syntaktisch motiviert (daher der NarRart-Of-Speech Um eine effiziente Berechnung der
POS-Merkmale zu geatirleisten, wurde die Wortklasseninformation in das Lexikon eingebun-
den, d.hnichtdurch so genannten Parsing ermittelt. Notgedrungen war das resultierende Klas-
sensystem unterspezifiziert, d.novk&r, die je nach Kontext verschiedenen Klassen amgeh”
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konnen, wurden nach bestimmten Kriterien eindeutig auf eine POS-Klasse abgebildet.

Zugitzlich zu den akustischen Merkmalen wurde nun die POS-Information in Form von Flags
in den Merkmalvektor integriert. Bei einer Kodierung als Flag gibtwesjédes Wort des be-
trachteten Kontexts soviele Merkmale, wie es unterschiedliche Klassen gibt; ein Flag nimmt den
Wert 1 an, falls das Wort zur entsprechenden Klassemjedridernfalls den Wert 0. DasWerb-
mobil verwendete hierarchische POS-Klassensystem hat im Deutschen 15 Klassen auf der unter-
sten Hierarchie-Ebene. Auf deacfistioheren Hierarchieebene sind diese 15 Klassen zu sechs
Oberklassen zusammengefalit. Eine nodbgré Klasseneinteilung mit nur noch zwei Klassen
existierte zwar, wurde aber nicht eingesetzt. Durch die Verwendung von POS-Information wird
dem Neuronalen Netz eglicht, bei einem Kontext von +/- 3 @ftern ein einfaches 7-gramm
Sprachmodell zu erlernen. In akustisch ambigen Situationen kann dieses syntaktische Wissen
verwendet werden, um die Ambigaten aufzubsen. Eine nachagliche Einbeziehung von syn-
taktischem Wissen durch Sprachmodelle kann das nicht leisten.

Tatsachlich konnte durch Einbeziehung von syntaktischen Wissen in Form von POS-Merkmalen
die Klassifikation der prosodischen Ereignisse erheblich verbessert werden, unduz\ale -
der drei untersuchten prosodischeraRbtimene (Grenzen, Akzente und Fragen) in den Sprachen
Englisch und Deutsch.

Die um POS-Merkmale erweiterte Merkmalberechnung ist im folgenden Bild skizziert. Die
Worterkennung liefert die Worthypothes#hn ... W,, (fur einen Kontext vom Wortern). Die-
se Worter werden mit Hilfe der im Lexikon kodierten POS-Abbildung auf die POS-Klassen
C;...C, abgebildet. Durch eine Kodierung als Flag wird diese Klasseninformation arebin”
Merkmale umgewandelt. Weitere Informationen zu diesem Forschungskomplex si@idzim [
finden.

Sprachsignal

Worterkennung

W]_ Wn
jlex. Abb. L lex. Abb.
Berechnung
akustischer C - Cn
Mermale _ ! :
Merkmalvektor Kodlerung¢ POS Merkmale *Kodlerung
RN
(0cooco - oooo](E-O ~ ©-O0]
- B 4
AN
akustische Merkmale POS-Flags fur Worter im Kontext

Die so berechnete prosodische Information wirddie sogenanntdlache Analyse* verwen-
det. Hierbei wird der Redebeitrag des Benutzers in Dialogakte (z.BuBegyg, Vorschlag) zer-
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legt. Diese Dialogakte werden zum einen als Transfer-Einheiten der gesprochenen Sprache zur
flachenUbersetzung und zum anderen als elementare Einheiten zur Plan-Erkennung eines Dia-
loges eingesetzt. Die Zerlegung eines Dialoges in einzelne Beaufzemingen, denen dann
jeweils ein Dialogakt zugeordnet werden kann, wird traditionell als sequentieller Prozess reali-
siert.

sequentielle Segmentierung und Klassifikation integrierte Segementierung und Klassifikation
Worterkenner Worterkenner
Guten Tag Herr Huber wir miissen doch noch einen Termin ausmachen ‘ ‘ Guten Tag Herr Huber wir miissen doch noch einen Termin ausmachen
Segmentierer I
Segmentierer
‘ wir miissen doch noch einen Termin ausmachen ‘ .
& Klassifikator
Klassifikator I Integrierte Suche
Beg rL'iBung ‘ Guten Tag Herr Huber ‘ ‘ wir miissen doch noch einen Termin ausmachen
| Einleitung \

Begrii3ung Einleitung

Bild 17: Sequentielle und integrierte Segmentierung und Klassifikation von Dialogakten

Ein wesentlich eleganteres Verfahremft die Segmentierung gleichzeitig mit der Klassifikati-
on der Dialogakte durch.U¥ diese integrierte Verarbeitung wird ein effizienter Suchalgorithmus
berotigt. Im Rahmen der Arbeiten dé&&rbmobi-Projektes wurde hieuf'der A*—Algorithmus
verwendet, der es erlaubt, gleichzeitig verschiedene Informationsquéildie§e Aufgabenstel-
lung zu verwenden. Im Gegensatz zur sequentiellen Verarbeitung kann die integrierte Verarbei-
tung durch den gleichzeitigen Einsatz mehrerer Informationsquellen Fehlentscheidungen eines
Klassifikators korrigieren. Dieses hat eine Verbesserung der Erkennungsrate sowohl bei der Seg-
mentierung als auch bei der Dialogakterkennung zur Fd&ge [

In automatischen Dialogsystemen kann es leicht vorkommen, dass der Benutzer, z.B. ein Anru-
fer bei einem vollautomatischen Call-Center, vom System falsch verstanden wird. Geschieht dies
mehrmals v@hrend des Dialogs oder mehrfach hintereinander, so ist ein automatisches Weiterlei-
ten zu einem Angestellten durchaus sinnvoll, um zu vermeiden, dass der Anrufer genervt auflegt
und nie wieder anruft. Dabei ist es wichtig, dass das System in der Lage ist, diedeeung
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des Gemtszustands des Anrufers von einem neutralen Ausgangszustand in eiaggesten’
Zustand zu erkennen. Ab einem gewissen Punkt muss dann das System auf den Mitarbeiter des
Call-Centers weiterleiten.

Fir die automatische Klassifikation des Qészustandes ist die Prosodie einegiche Wis-
sensquelle. Je vargerter ein Anrufer wird, desto mehr #derungen im Vergleich zur neu-
tralen Ausgangslage werden in der Energie und der Grundfrequenz des Gesprochenen auftre-
ten [3, 31]. jedoch die gesprochenendiér einerAufRerung, so werden die \Mmderung, auch
wenn der Sprecher sichtlich genervt ist, nicht in allenr¥¥fn auftreten. Eine vorausgehende
syntaktisch-prosodische SegmentierungAleBerung in einzelne syntaktisch-prosodische Ein-
heiten und die Klassifikation der einzelnen Einheiten mit prosodischen Merkmalen ist daher
notwendig. Wirde man immer nur prosodische Merkmale wie z.B. den Mittelwert der Grund-
frequenzuber die kompletteuRRerungen berechnen, so kann es durchaus vorkommen, dass
sich die prosodischen Ventlerungen einzelner Teile von der gesamiteRerung nicht abheben
und eine Klassifikation fehl schlageruvde. Bild 18 zeigt eine Segmentierung einguRerung
nach syntaktisch-prosodischen Einheiten (senkrechte Striche) und die Annotation der einzelnen
Einheiten mit prosodischen Merkmalen (grau unterlegtetér).

jaich versteh'’ es ja auch nicht Dienstag ach nee da kannst du nicht
Dienstag elfter erster von acht bis zehn

syntaktisch-prosodische
Segmentierung

ja ich versteh’ es ja auch nicht | Dienstag | ach | nee | da kannst du nicht |
Dienstag | elfter erster | von acht bis zehn

Bild 18: Syntaktisch-prosodische Segmentierung efederung. Die senkrechten Striche mar-
kieren die syntaktisch-prosodischen Grenzen und die grau unterlegteersiirden prosodisch
auffallig gesprochen.

Als Konsequenz aus den Untersuchungeviaromobilverden imSmartKomProjekt (s.u.) die
Arbeiten zur Emotion dahingehend erweitert, dass ein Modul entwickelt wird, welches gene-
rell nach Kommunikationsproblemen bei automatischen Dialogsystemen sucht. Dieses Modul
verwendet linguistische und visuelle Information und entscheidet mit Hilfe von unterschiedli-
chen Klassifikatoren, ob eine kritische Phase im Dialog zu erkennen ist, d.h., ob der Benutzer
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erkennbar vergert ist; ist dies der Fall, so wird eine Aktion des Dialogmanagers initiiert, die

das Funktionieren des weiteren Dialogs géweéisten soll.

I |
! |
! |
; MoUSE 1
! |
: : c
| - . ..
! sprecherunabh. Training sprecherabh. Training l %
|
! . . w c
| ‘neutrales’ Verhalten: Prosodie, ‘neutrales’ Verhalten: Prosodie, ! g
} DiangaktﬁSequenzen, .l Dialogaktsequenzen, | g :g
. . = D
| e (Mimik) (Mimik) | 2|
| | Q (0]
‘ . | © E
| markiertes Verhalten e markiertes Verhalten ! g2
|
‘ | 5
| | E
! | (]
| | (2]
! |
| Klassifikator Prosodie |
! |
: / Klassifikatore Wlederh0|ungen :
! |
| Klassifikator Reformulierungen !
| Gewichtung a1 -
l § Klassifikator Dialogakt { Sequenzen !
! |
: Kosten: Klassifikator (Mimik) :
[ recall vs. |
} precision Klassifikator Worterkennung !
! |
! |
! |
! |
N o e o 7
systemgesteuerte
Dialoge
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i Klérungsdialoge
Dialog- keine Probleme Probleme 9 g

Verarbeitung

Menschen

System entschuldigt
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|
L
! Ubergabe an
|
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|

Bild 19: Monitoring of User State [especially of|EmotionMoUSE — einUberblicktiber die
Architektur; schon implementierte Komponenten sind schraffiert
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5.3 Das SmartKom-Projekt

In SmartKomist ein Ziel, dass der Benutzer multimodal mit dem System kommunizieren kann.
Einer der Modi ist die Sprache und in der Sprache ist ein Aspekt die Prosodidig=automati-

sche Sprachverarbeitung ist die Verwendung von prosodischer Information allgemein anerkannt.
Mit Hilfe der prosodischen Information wie Intonation oder Lautheit werden im Gesprochenen
Grenzen gesucht, diedgKschlisse auf die Satzstruktur des Gesprochenen zulassen.

Das Prosodie-Modul arbeitet eng mit der Worterkennung zusammen. Die Ergebnisse der Wort-
erkennung werden vom Prosodie-Modul z.Br flie Segmentierung der Phrasen verwendet.
Schwache und starke Phrasengrenze sowie iraegubrenze und keine Grenze werden klas-
sifiziert. Das Prosodie-Modul verwendet das Sprachsignal ebenso als Eingabe, um Fragen oder
Satzgrenzen zu detektieren. Beim Satzmodus wird Frage und Nichtfrage unterschieden, bei der
Akzentuierung kein Akzent, sekuacér und prominenter Akzent.

Im Rahmen vorSmartKom wurde das Prosodie-Modul an die neue Umgebung angepasst.
Dabei waren zum eineAnderungen auf Grund neuer Transkriptionsregeln und bei der Ver-
arbeitung der Lexikoneirtige sowie neuer Regeln im Lexikootig. Zum anderen waren an
den Schnittstellen weitreichendederungen erforderlich. Die bisherige Schnittstelle im reinen
Textformat wurde durch eine neue ersetzt. Als neues Datenaustausch-Format wird die aktuel-
le Markup-Sprache XML (Extensible Markup Language) verwendet, welche mehr Fleaibilit”
und Robustheit bietet und gleichzeitig auch leicht die Dokumentation gestattet. Dazu war es ei-
nerseits erforderlich, das neue Format zu definieren, andererseits mussten die neuen Ein- und
Ausgabeformateufr’die Verarbeitung in das System integriert werden.

Fur die Detektion der prosodischen Merkmale werden in der Demonstratorversion des Pros-
odiemoduls derzeit neuronale Netze verwendet, welche mit VERBMOBIL-Daten trainiert wor-
den sind. ki die rdchste Version sollen hier vermel8tartKormKorpora verwendet werden,
welche bisher aber noch nicht in ausreichendem Mal3 zuuyarf§ standen.

Die Mimikanalyse, die im Bereich der Dialogsysteme eiodlig'neue Komponente darstellt,
kann die Kommunikation zwischen Mensch und Maschine durch Erkennung unterschiedlicher
Phanomene unterstZzen. Dazu gatrt unter anderem die Erkennung

 von Kommunikationsproblemed(ger, Langeweile, Bcheln,. ..) und
e des Aufmerksamkeitsfokus.

Solche Benutzerzustide werden durch die Verfolgung und Auswertung des Gesichts derjenigen
Person bestimmt, die gerade mit d&martKomSystem arbeitet.
Da sich der Hintergrund in allen dr&martKomSzenarien (Home, Public, Mobil) dynamisch
andern kann, &rinen Verfahren die nur Differenzbildanalyse basieren nicht eingesetzt werden.
Deshalb wurde im ersten Schritt versucht, das Gesicht des Anwenders durch Hautfarbensegmen-
tierung zu Lokalisieren. Experimente haben gezeigt, dass dies in einem beleuchtungegrabh”
gem FarbraumY C,.C;) sehr gut durch Modellierung mit einer Mischungsverteilung erreicht
werden kann.

Fur die Klassifikation von Mimik wurde vorerst eine Internetdatenbank mit statischen Bildern
verwendet. Die Bilder einer Person sind in Biltlzu sehen. Diese Portraitaufnahmen von un-
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Bild 20: Eine Person mit den vier verschiedenen GesichtsaokenNeutral Lacheln Arger
undSchreien

terschiedlichen Personen sind in elf Kategorien eingeteilt, von dememdte VersuchBeutral
Lacheln Arger und Schreienverwendet wurden.

Fur die Klassifikation wurden Neuronale Netze und Support Vector Machines auf den Grau-
werten und ein Bayesklassifikator auf Waveletmerkmalen getestet. Es zeigt sich, dass der neu-
trale Gesichtsausdruclabfig mit demargerlichen verwechselt wird, wohingege#achelnund
Schreiersehr sicher unterschieden werdemkeén.

Die Gestenanalyse hat im ProjeRmartKkom eine andere Bedeutung im Sinne der klassi-
schen Gestenerkennung. Sie soll zusammen mit den anderateamé Sprache und Mimik
die Kommunikation zwischen Maschine und Mensch untgzsti. Insgesamt sind vier Gesten
definiert:

Klicken

Loschen

Hervorheben

e Wahlen

Diese Gesten werden durch Verfolgung und Auswertung der Hand- bzw. Stiftbewegung auf ei-
nem Grafiktableau erkannt und analysiert. Von Bedeutung sind die Gestennamen: nicht die for-
malen, sondern die funktionalen Gesten bzw. die Semantik der Gesten sind voneinander zu un-
terscheiden.

Der Benutzer soll sich frei verhaltelwkiien. Deswegen sollen viele Gesten vorkomnuamlen
und es ist deshalb sinnvoll, nur die Semantik zu definieren. Beliebige Gestenfoomesrnkso
im Verlauf des Tranierens des Modells festgestellt bzw. eutg#fverden.

In der ersten Phase ist es gelungen ein Demosystem aufzubauen. Dazu wurde auch die Schnitt-
stelle in XML definiert. WeilSmartKomein multimodales System ist, sind die Koordination bzw.
Kommunikation der einzelnen Komponenten sehr kritisch. Diese ist durch die Implementierung

32



analyzed.gesture recognized.gesture gener ated.presentation

‘ ‘ ‘ .. Module Manager (PCA Backbone)...

1 6
analyzer_gesture generator_presentation
[ J
® Handler
recognizer_gesture analyzer_medianlntegration

SIVIT
Port

Bild 21: Der Gestenanalyseablauf$martKom

des Pool-Modul-Datenaustauchs erreicht worden, die auf FRAl Communication Architec-
ture) basiert. Dies erwies sich als sehr grol3er Programmierungsaufwand.

Als Merkmal zur Gestenerkennung wurde der Winkel zwischen zwei nacheinander folgenden
Punkten der Gestenspur ausgesucht, damit die relative Position der Gesten assigioivErden
kann. Dabei sind sowohl absolute als auch relative Winlaglah. Es wird getestet, ob eine von
beiden oder eine Kombination von beiden das beste Merkmal liefert.

Im Bild 21ist der Ablauf der GestenanalyseSmartKkomzu sehen.

Fur das Tranieren und die Klassifikation der Gesten wird geplant, HMMs einzusetzen. Diese
sind aber im ersten System nicht verwendet worden, weil der Zusammenhang zwischen den obi-
gen zwei Gestenklassen aufgrund mangelnder Testdaten noch nicnt gaklim Demosystem
wurde eineKlicken-Geste getestet. Die weitere Untersuchung erfolgt in der zweiten Projektpha-
se.

33



5.4 Sprechererkennung

In Zusammenarbeit mit den Firmé&nalog Communication Systems AG (D.C.S., Berlin/Tennenlohe)
und MEDAV (Uttenreuth)wird ein Projekt zur Sprechererkennung durchidpet.”" Wahrend sich

die DCS AG mit Sprecheridentifikation und —verifikation im Hinblick auf die Weiterentwicklung
des biometrischen AuthentisierungssysteBisID" beschaftigt, steht bei der Firma MEDAV die
Uberwachung von Funk- und Telefonkderi im Vordergrund. Besonderes Interesse gilt hierbei
den Aspekten Textunabhgigkeit, begrenzter Umfang an Trainings— und Testmaterial, Robust-
heit im Hinblick auf wechselnde und gesté Karale, Landessprachenunalbigigkeit sowie der
Untersuchung von zeitlichen \@mderungen der Stimme.

Ein auf der Klassifikation mit Gaul3schen Mischverteilungen basierendes Sprecherverifikati-
onssystem wurde auf der NIST-Stichprobe 1999 darlichen Sprechererkennungs-Evaluation
bewertet. Es wird hierbei ein statistischer Ansatz verfolgt, wobei die Verteilung der Merkmale
der trainierten Sprecher als gewichtete Summe von Gaul3verteilungen modelliert wird. Wie in
Bild 22 zu sehen, wird die Trainingsil3erung eines Zielsprechers zur Parametatschg einer
Gaul3schen Mischverteilungsdichte benutzir &ine zu verifizierende Tesil3erung kann dar-
aufhin einAhnlichkeitsmal barjlich des trainierten Sprechermodells berechnet werden. Zur
Normierung diesed\hnlichkeitsmaRes wird ein Weltmodell (ebenfalls ein GMM) herangezo-
gen. Die eigentliche Verifikationsentscheidungmich die Akzeptierung oder iRkweisung
der TestiuRerung, stellt eine Schwellwertentscheidung anhand des normiémtéinhkeitsma-

Res dar.

Object recognition with statistical methods

The problem to identify several objects in a scene is a high-level vision task. From a pattern
recognition point of view, an individual object can be considered as a pattern of contextual cons-
trained features; at a higher level, a scene can be interpreted on the basis of contextual constraints
between objects features.

A possible solution is to develop a statistically optimal model for recognition of objects in a
scene, using a Maximum A Posteriori-Markov Random Field (MAP-MRF) approach; this model
has been tested on a scene containing 2-D objects. The extension of this approach to scenes
containing 3-D objects is not straightforward at all, and it is very difficult even for isolated 3-D
objects, due to the problem of defining a neighborhood system for irregular sites.

Generally speaking, two major tasks in MRF modeling are how to define the neighborhood sy-
stem, and how to choose the energy function for a proper encoding of constraints. How to define
the neighbor relations between sites is related to their regularity; in the irregular case the neigh-
borhood system must be defined by means of a heuristic distance that will be feature-dependent.
When the considered application is 3-D object recognition, we have additional problems: if the
chosen features are not invariant to pose, we should incorporate the pose parameters into the
energy formulation and in the neighbor relations definition, with a dramatical increase in com-
plexity; moreover, due to mutual occlusion, neighborhood changes with pose parameters. The
energy function is a quantitative cost measure of the quality of a solution which defines the best
solution as its minimum. In the case of irregular sites, the energy function’s formulation can be-
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Bild 22: Sprecherverifikation

come something of an art, as it is generally done manually. These problems are so relevant that
until now MRF models have never been used for probabilistic 3-D object recognition.

These problems can be solved using the tools of statistical mechanics; one of the greatest suc-
cess in this research field has been the development of Spin Glass Theory (SGT). SGT provides
sophisticated techniques and knowledge which can be used to deal with MRFs modeling pro-
blems in an elegant manner: full connectivity makes the neighborhood definition irrelevant, and
the energy function is defined independently from the considered application; this makes it pos-
sible to find the analytical properties of the minima and may make it unnecessary to construct
fast algorithms for seaching the absolute minima. To our knowledge, there are no previous works
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Bild 23: Object recognition strategy with SG-MRF

attempting to integrate SGT results in a MRF-MAP framework.

Bild 23 shows a scheme of the object recognition strategy based on SG-MRF.

In order to test the correctness of SG-MRF model, experiments were successfully performed on
texture classificationd] and 3-D object recognition problems.The excellent experimental results
obtained show the correctness of the new proposed model.

Future work will be focused on a comparison of the recognition performances of SG-MRF
with those of other algorithms, like Nearest Neighbor Classifier, multi-layer perceptron and Sup-
port Vector Machines; an important issue will be also the investigation of possible connections
between SG-MRF and Support Vector Machines. Once these points will be answered, it is our
belief that it will be possible to use SG-MRF for the probabilistic model of a scene.
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