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ZusammenfassungVerfahren zur Szenenexploration basieren unter anderem auf
der Auswahl von Kameraparametern für eine Bildaufnahme, die — wie von der
Strategie des aktiven Sehens gefordert — für die weitere Verarbeitung optimal
geeignet sein müssen. In diesem Artikel wird die Auswahl der Kameraparameter
auf eine Auswahl von Kameraaktionen zurückgeführt, die in einer Wissensbasis
als Konzepte eines semantischen Netzes repräsentiert werden. Zusätzlich zu die-
sem Wissen enthält die Wissenbasis Information über die Szene und die in die
Aufgabe involvierten Objekte. Um aus mehreren Kameraaktionen, die zu einem
Analysezeitpunkt ausführbar sind, die optimale auswählen zu können, wird ein
Bewertungskalkül benötigt. In dem Artikel wird ein neues, auf Ideen der Ent-
scheidungstheorie beruhendes Bewertungskalkül vorgestellt. Die Kameraaktio-
nen werden anhand von Nützlichkeiten bewertet, die auf derBewertung der In-
stanzen für die zu suchenden Objekte in der Szene basieren.Die Tragfähigkeit
des Ansatzes wird am Beispiel der Exploration einer Büroszene belegt.

Schlüsselẅorter : Aktives Sehen, visuelle Exploration, semantische Netze
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geeignet sein müssen. In diesem Artikel wird die Auswahl der Kameraparameter
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als Konzepte eines semantischen Netzes repräsentiert werden. Zusätzlich zu die-
sem Wissen enthält die Wissenbasis Information über die Szene und die in die
Aufgabe involvierten Objekte. Um aus mehreren Kameraaktionen, die zu einem
Analysezeitpunkt ausführbar sind, die optimale auswählen zu können, wird ein
Bewertungskalkül benötigt. In dem Artikel wird ein neues, auf Ideen der Ent-
scheidungstheorie beruhendes Bewertungskalkül vorgestellt. Die Kameraaktio-
nen werden anhand von Nützlichkeiten bewertet, die auf derBewertung der In-
stanzen für die zu suchenden Objekte in der Szene basieren.Die Tragfähigkeit
des Ansatzes wird am Beispiel der Exploration einer Büroszene belegt.

Schlüsselẅorter : Aktives Sehen, visuelle Exploration, semantische Netze

1 Motivation

Typische Aufgaben von autonomen mobilen Systemen, die visuelle Information zur
Lösung einer Aufgabe benutzen, erfordern im allgemeinen eine Explorationunterschied-
lichster Umgebungen. Hierzu sind variable Strategien zur Exploration oder auch zur
Erkennung von Objekten zwingend notwendig. Die visuelle Exploration einer Szene
erfordert eine gezielte Einstellung der mechanischen und optischen Kameraparameter,
wie sie z.B. Bestandteil der Strategie des aktiven Sehens ist [Alo88].

In diesem Artikel wird die Auswahl von Strategien zur Exploration bzw.die Aus-
wahl der Kameraparameter auf eine Auswahl von Kameraaktionen zurückgeführt. Die
Kameraaktionen werden als Konzepte in einem wissensbasierten Formalismus repräsen-
tiert, wobei Abhängigkeiten zur Szenenrepräsentation berücksichtigt werden. Die Wis-
sensbasis enthält somit Kameraaktionen und Objekte, dieeinheitlichals Konzepte ei-
nes semantischen Netzes repräsentiert werden. Dies erlaubt es, während der Analyse

1 Diese Arbeit wurde unterstützt durch dieDeutsche Forschungsgemeinschaftim Rahmen des
Sonderforschungsbereichs 182 und des DFG–Projekts NI 191/12-1.



aufgrund der über eine Szene gewonnenen Information aus mehreren möglichen Ka-
meraaktionen diejenige auszuwählen, die mit geringstmöglichem Aufwanddie opti-
male Fortsetzung der Szenenexploration erlaubt. Hierzu stellen wir ein neues,auf den
Grundlagen der Entscheidungstheorie [Jen96] basierendes Bewertungskalkül vor.

Semantische Netze erlauben eine intuitive Repräsentation der Objekte, die sich in
einer Szene befinden: Die Positionen der Objekte können zum Beispiel unmittelbar als
Attribute des entsprechenden Konzepts modelliert werden, was die Handhabung bei
der Modellierung gegenüber Bayesnetzen, die in vergleichbaren Arbeiten verwendet
wurden [Kre98,Rim93,Lev89], erleichtert.

Zur Nutzung des in der Wissensbasis repräsentierten Wissens während der Explo-
ration wird, wie in vielen bisherigen Anwendungen, eine auf dem A�–Algorithmus
basierende Kontrolle [Kum97] verwendet.

Nach einer Beschreibung der Wissensbasis in Abs. 2 wird in Abs. 3 die Bewer-
tung für die Kameraaktionen vorgestellt. Abs. 4 erläutert die Bewertungsfunktionen
der Konzepte, die der Szenenbeschreibung zuzuschreiben sind. Schließlich werden in
Abs. 5 Experimente dargestellt, die die Tragfähigkeit des Ansatzes am Beispiel der Ex-
ploration einer Büroszene demonstrieren.

2 Die Wissensbasis

Zur einheitlichenRepräsentation des Wissens über die in die Aufgabe involvierten Ob-
jekte und die Kameraaktionen wird ein semantisches Netz verwendet, das auf dem
ERNEST–Formalismus basiert [Sag85]. Als Anwendungsgebiet wird hier die Explo-
ration einer statischen Büroszene gewählt. Momentan besteht die Aufgabedarin, drei
Objekte, einen Locher, einen Klebestift und einen Abroller, in solch einer heterogenen
Szene zu finden, wobei die Objekte anfänglich nur klein oder überhaupt nicht im Bild
sind. Die Wissensbasis für das Anwendungsgebiet ist in Bild 1 dargestellt. Die Ova-
le bilden die Konzepte der Wissensbasis, die jeweils Attribute und Kanten enthalten.
Die grauen Ovale stellen den Teil der Wissensbasis dar, der in den meisten konventio-
nellen wissensbasierten Systemen [Han78,Mat90] zu finden ist und das Wissenüber
die Szene repräsentiert. Mit Hilfe der Konkretisierungskante werden Konzepte auf ver-
schiedenen Abstraktionsebenen verbunden. Die Konzepte

”
Locher“ und

”
Farbregion“

bilden hierfür ein Beispiel. Die Konzepte der zu suchenden Objekte, z.B.
”
Locher“,

werden als Bestandteile der Büroszene repräsentiert.
Zusätzlich zur Repräsentation der Szenenobjekte werden Konzepte für die Kame-

raaktionen in die Wissensbasis integriert (weiße Ovale). Auf der höchsten Abstraktions-
ebene entsprechen die Kameraaktionen

”
direkteSuche“ und

”
indirekteSuche“ Explora-

tionsstrategien, um Objekte in der Szene zu suchen. So wird z.B. bei jeder Instantiierung
des Konzepts

”
direkteSuche“ ein neuer Schwenkwinkel und eine neue Zoomeinstellung

so berechnet, dass manÜberblicksbilder für die Szene erhält. Durch Aneinanderreihen
dieser Bilder erhält man ein̈Uberblicksbild der kompletten Szene. Bei der Berechnung
des Konzepts

”
indirekteSuche“ wird zunächst nach einem

”
Zwischenobjekt“ gesucht

[Wix94], das sich in der Nähe des Zielobjekts befindet. Meistens werden hiermit einer
kleinen Brennweite lokalisierbare Objekte, z.B. Tische, verwendet. Die momentan in-
tegrierte indirekte Suche repräsentiert diese Vorgehensweise beispielhaft an Hand der



BestandteilKonkretisierung

B�uroszene Locher AbrollerKlebestift
expl B�uroseg Region

direkte Suche indirekte Sucheexpl B�uroszene
zoome Region an

Region Seg Bildexpl B�urobild neuer Zoomneuer Fokus
B�urobild

B�uroszene Locher AbrollerKlebestift
expl B�uroseg Region

direkte Suche indirekte Sucheexpl B�uroszene
zoome Region an

Region Seg Bildexpl B�urobild neuer Zoomneuer Fokus
B�urobild

Bild1. Semantisches Netz, das die Repräsentation von Kameraaktionen (weiße Ovale) mit der
Szenenrepräsentation (graue Ovale) kombiniert. Generalisierungen zu einigen Konzepten wurden
aus Gründen der̈Ubersichtlichkeit weggelassen.

in der Szenenwissensbasis enthaltenen Objekte. Die Kameraaktion
”
zoomeRegionAn“

auf der mittleren Abstraktionsebene hat den Effekt, dass Regionen angezoomtwerden,
die potentielle Hypothesen für Objekte sind und für eine Verifikation zu klein sind.
Auf der untersten Abstraktionsebene befinden sich datengetriebene Kameraaktionen
wie z.B. die Einstellung des Fokus. Die Konzepte

”
direkteSuche“ und

”
indirekteSu-

che“ repräsentierenkonkurrierendeKameraaktionen, d.h. Kameraaktionen, die nicht
gleichzeitig in einem Analyseschritt ausgeführt werden sollen. Bei einer zeitgleichen
Ausführung würde die Kamera unnötig hin– und herbewegt. ZurRepräsentation sol-
cher konkurrierender Kameraaktionen werden Modalitätsmengen verwendet, die bei
der Konzeptdefinition angegeben werden und eine kompakte Beschreibung von Vari-
anten zur Bildung einer Instanz des entsprechenden Konzepts erlauben. So enthält das
Konzept

”
explBüroSzene“ z.B. für seine Bestandteile

”
direkteSuche“ und

”
indirekteSu-

che“ je eine Modalitätsmenge. Gleiches gilt für die Konzepte
”
Büroszene“ und

”
Reg-

SegBild“ mit entsprechenden Modalitätsmengen für ihre Konkretisierungen.

Während derAnalysewerden zu den Konzepten sogenannteInstanzenberechnet
und bewertet, die für die

”
Szenenkonzepte“ eine Realisierung des Konzepts in den Sen-

sordaten darstellen und für die
”
Kameraaktionskonzepte“ die Berechnung einer neuen

Kameraeinstellung oder Ausführung einer Kameraaktion bedeuten. Eine Instanz zu ei-
nem

”
Szenenkonzept“, z.B. für das Konzept Locher, entspricht einerHypothesedarüber,



ob ein Objekt, z.B. der Locher, gefunden wurde oder nicht, wobei die Bewertung der
Instanz etwas über die Güte der Hypothese aussagt. Die Instanzen werden in Such-
baumknotenverwaltet, deren Bewertung sich aus den Instanzbewertungen ergibt und
die den Suchraum für die A�–basierte Kontrolle bilden. Innerhalb der Suchbaumknoten
wird die Reihenfolge der Instanzberechnungen mit Hilfe von in den Konzepten defi-
niertenPriorit ätenfestgelegt, womit z.B. sichergestellt ist, dass zunächst Instanzen zu
allen Objekten vorliegen, bevor über eine Kameraaktion entschieden wird. Durch die
Verwendung von Prioritäten wird erreicht, dass diese Sequentialisierung nicht aufgrund
von Instanzbewertungen durchgeführt werden muß, was eine Vermischung von Kon-
trolle und Wissensrepräsentation zur Folge hätte. Für konkurrierende Instanzen, die
aufgrund von mehrdeutigen Segmentierungsergebnissen entstehen, und f¨ur die durch
Modalitäten entstehenden Mehrdeutigkeiten werden konkurrierende Suchbaumknoten
gebildet. Zur Bewertung der Suchbaumknoten werden Bewertungsfunktionen für die
Konzepte benötigt, die angeben wiegut die berechneten Instanzen sind. Diese Bewer-
tungsfunktionen werden in den folgenden Abschnitten vorgestellt.

3 Kameraaktionsbewertung

Das Ziel der Ausführung der Kamerabewegungen besteht in dem Gewinnen vonmehr
Information über die Szene, um die Unsicherheit über die Zwischenergebnisse zu re-
duzieren. Die Kontrolle muß entscheiden, ob zu einem Zeitpunkt weitere Information
benötigt wird und welche Kameraaktion eine Einstellung der Kamera liefert, mit der
man die Information mit geringst möglichen Kosten erhält. Sie verwendet dazu die in-
nerhalb eines Suchbaumknotens vorliegenden Instanzen, um abzuschätzen, inwieweit
das Analyseziel erreicht ist. In dem hier betrachteten Anwendungsbeispiel sindz.B.
Instanzen für die zu suchenden Objekte entscheidend, um aus den Kameraaktionen

”
in-

direkteSuche“ (iS) und
”
direkteSuche“ (dS) die optimale herauszusuchen oder sich

für das Ende der Analyse
”
keineAktion“ (kA) zu entscheiden. Eine indirekte Suche

soll nur dann ausgeführt werden, wenn der Klebestift und der Abroller gefunden wur-
den, während der Locher noch fehlt. In allen anderen Fällen soll eine direkte Suche
angestoßen werden. Die Information, ob die in den Instanzen enthaltenen Hypothesen
dem jeweils gesuchten Objekt entsprechen, spiegelt sich in der Bewertung derbetref-
fenden Instanzen wider. Das heißt, es liegt für jede Instanz eine Hypothese vor, mit
den ZuständenObjekt gefundenundObjekt nicht gefundenund einer entsprechenden
Wahrscheinlichkeit. Abhängig von den Zuständen dieser Hypothesen wirddie optimale
Kameraaktion bestimmt.

Die Entscheidung über die optimale Kameraaktion wird anhand von Nützlichkeiten
getroffen. DieseNützlichkeitwird in der Entscheidungstheorie mit Hilfe von numeri-
schen Werten gemessen, die in einerNützlichkeitstabelleangegeben werden. Abgebil-
det auf den Bayesnetzformalismus ergeben sich die sogenannten Entscheidungsnetze,
die Aktions– und Nützlichkeitsknoten enthalten [Jen96] und eine effiziente Berechnung
der optimalen Aktion erlauben. Die Nützlichkeitstabelle enthält als Einträge die Werte
der FunktionU(a; h), die die Nützlichkeit einer Aktiona bei Vorliegen des Zustandsh
der ZufallsvariablenH angibt, wobeia 2 A undA die Menge der möglichen ausführ-
baren Aktionen bezeichnet. Außerdem ist im allgemeinen nur eine Wahrscheinlichkeits-



I(L) I(A) I(K) dS iS kA
0 0 0 1 0 0
0 0 1 1 0 0
0 1 0 1 0 0
0 1 1 0 1 0
1 0 0 1 0 0
1 0 1 1 0 0
1 1 0 1 0 0
1 1 1 0 0 1
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Bild2. Links: Nützlichkeitstabelle für die Kameraaktionen
”
indirekteSuche“ (iS),

”
direkteSuche“

(dS) und
”
keine Aktion“ (kA). Bei den Instanzen gibt der Eintrag die Hypothese an, ob einObjekt

gefunden wurde (Eintrag 1) oder nicht (Eintrag 0); Rechts: Gütefunktionen für
”
indirekteSuche“

(grauer Graph) und
”
direkteSuche“ (schwarzer Graph) in Abhängigkeit von der Bewertung für

Instanzen von Locher und Klebestift, wobei die Bewertung f¨ur eine Instanz zu Abroller gleich
Eins gesetzt wurde.

verteilung überH bekannt, die sich aus den Wahrscheinlichkeiten für das Vorliegen der
Objekte in den Instanzbewertungen ergibt, jedoch nichth selbst. Im Folgenden wird
der Ansatz anhand der Kameraaktionen

”
indirekteSuche“ und

”
direkteSuche“ erläutert.

So wird die MengeA für dieses Beispiel von den beiden genannten Kameraaktionen
gebildet. Als HypotheseH wird ein Vektor(I(L); I(A); I(K)) definiert, so dass man
als Zustände alle Konfigurationen über das Vorliegen von entsprechendenObjekten in
Form der Instanzen LocherI(L), Abroller I(A) und KlebestiftI(K) erhält. Es ergibt
sich damit die in Bild 2 dargestellte Nützlichkeitstabelle. Die Zuständeh1 : : : h8 der
ZufallsvariablenH werden durch Angeben einer 1 für die Hypothese, dass ein Objekt
gefunden wurde, oder 0, dass kein Objekt gefunden wurde, beschrieben. Zum Beispiel
wurden für(I(L); I(A); I(K)) = (0; 0; 0) weder Locher, noch Klebestift und Abroller
gefunden. Als Nützlichkeiten werden hier momentan 0 und 1 verwendet, je nachdem ob
eine Kameraaktion für einhi ausgeführt werden soll oder nicht. So wäre zum Beispiel
in dem Zustand(I(L); I(A); I(K)) = (0; 1; 1) eine Ausführung der direkten Suche
zeitaufwendiger als die Ausführung der indirekte Suche, wobei beide diegleiche Infor-
mation, Regionen, von denen eine als Locher zu interpretieren ist, liefern.

Da der Zustand der Hypotheseh im allgemeinen nicht bekannt ist, läßt sich nur
die mittlere N̈utzlichkeitEU einer Aktion a durch Summation über alle möglichen
Zustände vonH beim Vorliegen der Evidenze berechnen, so dass sichEU(aje) = Xh2H U(a; h)p(hje) (1)

ergibt. Die Evidenze ist durch im entsprechenden Suchbaumknoten vorliegende Instan-
zen für Locher, Abroller und Klebestift bekannt. Es ergibt sich die Wahrscheinlichkeitp(hje) für den Zustand der Hypothese aus den Bewertungen der Instanzen (vgl. Abs. 4).

Für die Bewertung von
”
indirekteSuche“ und

”
direkteSuche“ ergeben sich dabei

die in Bild 2 dargestellten Graphen. Je nach Wahrscheinlichkeit für das Auftreten einer
Instanz für Locher und Klebestift wird entweder eine indirekte oder einedirekte Suche
durchgeführt.



Die optimale Aktion ist diejenige, die die mittlere Nützlichkeit maximiert:opt(a) = argmaxaEU(aje) : (2)

Der hier am Beispiel der Konzepte
”
indirekteSuche“ und

”
direkteSuche“ erläuterte An-

satz lässt sich auf die Bewertung aller Aktionen in der kompletten Wissensbasis über-
tragen. Für das Konzept

”
Büroszene“ kann die Entscheidung über ein Fortfahren der

Analyse mit der in der Instanz
”
RegSegBild“ berechneten Segmentierung oder ein An-

zoomen der segmentierten Regionen zum Beispiel basierend auf der Nützlichkeitder
segmentierten Farbregionen getroffen werden.

4 Szenenbewertung

Für die Realisierung des entscheidungstheoretischen Ansatzes zur Auswahl der Kame-
raaktionen benötigt man Wahrscheinlichkeitsverteilungen für die Instanzen zu den Ob-
jekten (vgl. Abs. 3), aus denen sich dann die Wahrscheinlichkeitsverteilung für die Hy-
potheseH ergibt. Diese Verteilungen geben an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein be-
stimmter Sensordatenausschnitt zu dem in einem Konzept repräsentierten Wissen paßt.
Zur Integration des Bewertungskalküls in das semantische Netz werden gerade diese
Wahrscheinlichkeiten als Bewertungen für Instanzen berechnet, z.B. zu dem Konzept

”
Locher“. Die Bewertung einer InstanzI(Ck) zu einem KonzeptCk setzt sich aus den

Bewertungen der AttributeA(k)h , der RelationenR(k)i , der BestandteileB(k)j 1 und der

KonkretisierungenK(k)q des KonzeptsCk zusammen. Es ist somit naheliegend auch
diese Netzwerkelemente mit Hilfe von Wahrscheinlichkeiten zu bewerten. Darauser-
gibt sich folgender Ansatz für die Bewertung einer Instanz:p(I(Ck)jA(k)1;::: ;n; R(k)1;::: ;m; B(k)1;::: ;p;K(k)1;::: ;z) = �p(I(Ck)) �nYh=1 p(A(k)h jI(Ck)) mYi=1 p(R(k)i jI(Ck)) pYj=1 p(B(k)j jI(Ck)) zYq=1 p(K(k)q jI(Ck))
Mit p(I(Ck)jA(k)1;::: ;n; R(k)1;::: ;m; B(k)1;::: ;p;K(k)1;::: ;z) wird die Wahrscheinlichkeit für das
Auftreten einer Instanz zum KonzeptCk bezeichnet, unter der Bedingung, dass die At-
tribute, Relationen, Bestandteile und Konkretisierungen des Konzepts bestimmte Werte
annehmen. Besitzt ein KonzeptCk z.B. keine Relationen wird der entsprechende Term
1; gleiches gilt für die anderen Netzwerkelemente.� bezieht sich auf den durch Anwen-
dung der Bayesregel entstehenden Nenner, der für eine Maximierung unerheblich ist.
Aufgrund fehlenden a-priori Wissens wird für die Wahrscheinlichkeitenp(I(Ck)) die
Gleichverteilung angenommen. Außerdem wird vereinfachend vorausgesetzt, dassfür
die einzelnen Verteilungsdichten die Unabhängigkeitsannahme gilt. DieBewertung der
Instanzen für die gesuchten Objekte basiert in dem hier gewählten Anwendungsgebiet
auf der Bewertung der drei Attribute Höhe, Breite und Farbe. Es gilt somit hierfür geeig-
nete Verteilungsdichten, z.B.p(A(L)h jI(L)); h = 1; : : : ; 3 für den Locher, zu trainieren.

1 Hier wird vereinfachend von der Bewertung der Bestandteilestatt der Bewertung der Instanzen
der Bestandteile gesprochen. Gleiches gilt für die Konkretisierungen.



Hierzu wird eine Normalverteilung für die auftretenden Attributwerteangenommen,
die sich in Experimenten als tragfähig erwiesen hat. Für jedes Objekt wirdder Mittel-
wert und die Varianz der Verteilung anhand einer klassifizierten Trainingsmenge von 40
Aufnahmen bestimmt. Während der Analyse werden anhand der trainierten Dichte die
Wahrscheinlichkeiten für das Auftreten eines bestimmten Attributwertesx berechnet.
Diese Wahrscheinlichkeiten werden vereinfachend durchp(x) � exp� (x� �)2�2�2 � (3)

approximiert. Vergleichbare Ansätze zur Bewertung von Segmentierungsergebnissen
finden sich in [Kre98,Hor96].

5 Experimente

Zum gegenwärtigen Zeitpunkt der Entwicklung wurden Experimente mitdem Teil der
Wissensbasis durchgeführt, der das Wissen über die Szene (

”
Büroszene“) und über die

Kameraaktion auf der obersten Abstraktionsebene (
”
direkteSuche“ und

”
indirekteSu-

che“) enthält. Der untere Teil der Wissensbasis in Bild 1 wird als ein eigenständiges
Modul zur Verfügung gestellt [Pau98]. Dieser Teil enthält die Konzepte

”
Bürobild“,

”
neuerZoom“,

”
neuerFokus“,

”
explBürobild“,

”
explBüroSeg“ und

”
zoomeRegionAn“.

In diesem Modul werden die Hypothesen für rote Objekte mit Hilfe einerHistogramm-
Rückprojektion berechnet [Swa91], die auf einÜberblicksbild angewendet wird, das
mit minimaler Brennweite aufgenommen wurde. Um diese Hypothesen zu verifizieren,
werden sie durch eine Veränderung der Schwenkposition und Variieren der Brennwei-
te der Kamera fovealisiert, d.h. formatfüllend im Bild dargestellt. Dies ist genau die
Aufgabe des unteren Teils der Wissensbasis aus Bild 1. Das primitive Konzept der Wis-
sensbasis in der Experimentierumgebung ist somit das Konzept

”
Farbregion“. An dieses

Konzept werden Farbregionen gebunden, die auf der Basis der Bilder mit den foveali-
sierten Objekten berechnet wurden. Bei den 15 Experimenten befanden sich durch-
schnittlich sieben verschiedene rote Objekte in der Büroszene, von denen nur drei in
der Wissensbasis modelliert waren. Die Positionen der Objekte in der Szenewaren in
jedem Experiment unterschiedlich. Die drei für die Verifikation interessanten Objekte
wurden von den datengetriebenen Modulen unter Verwendung der Histogramm–Rück-
projektion in 40 von 45 möglichen Fällen gefunden. Durchschnittlichwurden sieben
Bilder mit fovealisierten Objekten generiert, d.h. sieben Objekthypothesen werden in
einemÜbersichtsbild gefunden. In 85 % der Fälle wurde eine Farbregion dem korrek-
ten Objekt zugeordnet. Durch Fehler in der Zuordnung wurde in drei Fällendie falsche
Kameraaktion ausgelöst.

Ein Verarbeitungszyklus zur Analyse für eine Kameraeinstellung (d.h. von der da-
tengetriebenen Generierung bis zur Berechnung der optimalen Instanz von

”
explOffi-

ce“) dauert ca. fünf Minuten. Die meiste Zeit wird für die Bewegung der Kamera und
das Warten bis zum Erreichen der Zielposition, für die Median-Filterungbei der Rück-
projektion und die Segmentierung der Farbregionen benötigt. Die Verifikation der hy-
pothetisierten Farbregionen mit der A�–Kontrolle dauert abhängig von der gefundenen
Zahl an Segmentierungshypothesen zwischen 0.14 und 0.66 sec.



6 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Artikel wurde eineeinheitlicheRepräsentation des Wissens über eine Szene
und die Kameraaktionen zur Exploration einer Szene vorgestellt. Um aus Kameraak-
tionen die optimale auswählen zu können, wird ein auf Grundlagen der Entscheidungs-
theorie basierendes Bewertungskalkül verwendet. Dieses basiert auf der Berechnung
von Nützlichkeitenfür die verschiedenen Kameraaktionen, die von der Bewertung für
Instanzen der Objekte aus der Szenenrepräsentation abhängen. Diese werden mit Hilfe
von trainierten Normalverteilungen bewertet.

Weitere Arbeiten konzentrieren sich auf die Implementierung des unteren Teilsder
Wissensbasis für das präsentierte Anwendungsgebiet. Dies beinhaltet die Erweiterung
des Bewertungskalküls auf alle, in dem semantischen Netz enthaltenen Aktionen. Wei-
terhin muß noch mit Hilfe eines statistischen Tests überprüft werden,inwiefern die
Normalverteilungsannahme für die Verteilungsdichten zur Attributbewertung zutrifft.
Außerdem wird eine Reduktion der Verarbeitungszeit angestrebt.
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