
Sprachgesteuerte Fovealisierung und VergenzU. Ahlrichs, J. Denzler, R. Kompe, H. NiemannLehrstuhl f�ur Mustererkennung (Informatik 5)Universit�at Erlangen{N�urnbergMartensstr. 3, D{91058 Erlangen, Germanyemail: ahlrichs@informatik.uni-erlangen.deZusammenfassungVon der Ausr�ustung von Robotern mit visuellen F�ahigkeiten verspricht man sich, diese in die Lage zu versetzen,komplexe Aufgaben zu verrichten. Damit w�achst gleichzeitig auch die Forderung nach einer 
exiblen Bedienungs-schnittstelle. Nat�urliche Sprache kann dabei eine wichtige Hilfestellung bieten. In diesem Beitrag stellen wir einSystem vor, in dem gesprochen{sprachliche Anweisungen oder Anfragen an ein Stereokamerasystem gerichtet wer-den k�onnen. Durch diese sprachlichen �Au�erungen werden sowohl die vom Kamerasystem auszuf�uhrenden Aufgabenfestgelegt als auch die betro�enen Objekte beschrieben. Um die f�ur das Kamerasystem wesentliche Information ausder �Au�erung zu erschlie�en, wird diese nach Abbildung auf die optimale Wortkette durch einen Worterkenner mitHilfe von semantischen Klassi�kationsb�aumen interpretiert. Die vom Kamerasystem zu l�osenden Aufgaben umfassendie Lokalisation oder formatf�ullende Darstellung (Fovealisierung) der beschriebenen Objekte sowie die Interpreta-tion von Lageverh�altnissen zwischen jeweils zwei Objekten. F�ur die Objektlokalisation wird ein auf Histogrammenbasierender Ansatz verwendet. Die Fovealisierung eines Objekts wird �uber Zoombewegungen erreicht, w�ahrend dieInterpretation von Lageverh�altnissen auf der Beurteilung des Vergenzwinkels beruht.1 MotivationSchon heute werden Serviceroboter zum Beispiel zur Unterst�utzung behinderter und alter Menschen eingesetzt (Ka-wamura & Iskarous, 1994). Der Gebrauch dieser Roboter w�urde f�ur den Menschen wesentlich erleichtert, wenn manihm eine 
exible Schnittstelle zur Bedienung b�ote. Ein e�zientes Mittel hierf�ur kann gesprochene Sprache sein. Zentralist dabei die Beschreibung von Aufgaben, die vom Roboter auszuf�uhren sind, beziehungsweise der beteiligten Objek-te. Diese Beschreibungen sollten �uber eine blo�e Kommandosprache hinausgehen und idealerweise Spontansprachezulassen.Als typische Anwendung in dem oben genannten Gebiet ist die Au�orderung eines Benutzers an den Robotervorstellbar, ihm ein bestimmtes Buch zu bringen. Die L�osung dieser Aufgabe erfordert, da� der Roboter mit visuellenF�ahigkeiten ausger�ustet ist, die es ihm erlauben, ein Buch zu lokalisieren, dieses gegebenenfalls in einer h�oherenAu
�osung abzutasten, um Aufschriften zu entzi�ern, oder mit Kenntnis von Lageverh�altnissen das richtige Buch zugreifen.Als ersten Schritt in diese Richtung stellen wir ein prototypisches Gesamtsystem vor, in dem einem Kamerasystemin gesprochener Form verschiedene Aufgaben gestellt werden k�onnen. In der aktuellen Realisierung wird zun�achst eineingeschr�anktes Vokabular verwendet, und auf vier rechteckige Objekte zur�uckgegri�en, die durch ihre Farbe eindeutigcharakterisiert sind. Die �Au�erungen zur Kamerasteuerung sind ganze S�atze; indirekte Umschreibungen der Objekteoder Aktionen und eine weitgehend 
exible Wortstellung sind erlaubt. Die Analyse erfolgt im Gegensatz zu (Socher,Fink, Kummert, & Sagerer, 1996) nicht wissensbasiert, sondern datengetrieben im Sinne des Aktiven Sehens.Im folgenden wird zun�achst das Gesamtsystem n�aher erl�autert (Abschnitt 2). Weiterhin gehen wir genauer auf dieSprachanalyse (Abschnitt 3) sowie die Bildanalyse (Abschnitt 4) ein und stellen Ergebnisse zum Gesamtsystem vor(Abschnitt 5).2 Das GesamtsystemDas in Bild 1 dargestellte Gesamtsystem gliedert sich in f�unf unterschiedliche Module. Dabei handelt es sich umdie akustische und die linguistische Analyse, die Objektlokalisation, die Fovealisierung sowie das Vergenzmodul. AlsEingabe erh�alt das System das Sprachsignal einer Benutzer�au�erung. Abh�angig von der in der �Au�erung gestelltenAufgabe generiert das System entweder ein Sprachsignal, zum Beispiel die Verneinung einer Anfrage, oder ein Bild, daszum Beispiel das Objekt formatf�ullend zeigt, als Ausgabe. W�ahrend der akustischen Analyse wird die vom Benutzerge�au�erte Anfrage von einem Worterkenner auf die beste Wortkette abgebildet, die dann in der linguistischen Analyse
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Bild 1: Architektur des Gesamtsystemsinterpretiert wird. Dabei erfolgt die Bestimmung der in der Wortkette beschriebenen Objekte und der Aufgabe f�ur dasKamerasystem. Diese Information wird an die Bildverarbeitungsmodule in Form eines Objektidenti�kators und eines\Aktionstypen" weitergegeben. Die Objektlokalisation, bei der das gesuchte Objekt in einer statischen Szene durchSchwenk{/Neigebewegungen der Kamera in die Bildmitte zu holen ist, und die Fovealisierung sind zwei m�oglicheAktionstypen. Die restlichen sechs Aktionstypen ergeben sich aus der �Uberpr�ufung der Relationen \rechts neben, linksneben, vor, hinter, �uber und unter". Das Zutre�en dieser Relationen wird mit Hilfe des Vergenzmoduls untersucht.3 Sprachanalyse3.1 Die StichprobeDie Sprachanalyse stellt den ersten Teilschritt auf dem Weg zur Erf�ullung der dem System durch den Benutzer gestell-ten Aufgabe dar. F�ur das Training der f�ur die �Au�erungsinterpretation verwendeten semantischen Klassi�kationsb�aumeist eine gro�e Stichprobe mit typischen �Au�erungen notwendig (vgl. Abschnitt 3.2). Eine manuelle Erstellung oder dasVerwenden eines Wizard{of{Oz{Verfahrens (Corazza, Federico, Gretter, & Lazzari, 1993) ist relativ m�uhsam. Deshalbwerden die S�atze hier mit einem stochastischen Satzgenerator erzeugt, der auf einer kontextfreien Grammatik basiert(Rieck, 1995). Ein weiterer Vorteil dieser automatischen Generierung der Stichprobe ist, da� die f�ur das Trainieren derKlassi�kationsb�aume (vgl.Abschnitt 3.2) ben�otigten Referenzetiketten f�ur Objekt{ und Aktionstypen nicht manuellerstellt werden m�ussen.Bei der Spezi�kation der Satztypen wurde darauf Wert gelegt, da� indirekte Umschreibungen der Ojekte undAktionen m�oglich sind. So ist f�ur die Beschreibung der Objekte nicht nur ihre Farbe ein Kriterium. Vielmehr k�onnenauch Objekteigenschaften wie Form oder Materialeigenschaften verwendet werden. So kann zum Beispiel die gelbeEisenbahn auch als der aus den kleinen Legosteinen zusammengesetzte Klotz beschrieben werden.Die Beschreibungen der Aktionstypen werden in Anlehnung an (Stopp & Laengle, 1995) in einfache und komplexeAnweisungen bzw. Anfragen unterteilt. Einfache Anweisungen bestehen aus einer Nominalgruppe, der m�oglicherweiseein oder mehrere Adjektive zugeordnet sind, und einem Verb. Beispiele hierf�ur sind die S�atze Suche die gro�e rechteckigePappschachtel und Zeige mir die Kiste, und zwar die rote. Die Umschreibungen der Objektlokalisation, charakterisiertdurch die Verben �nde, zeige mir, suche, und der Fovealisierung geh�oren zu diesen einfachen Anweisungen. Zus�atzein den S�atzen wie m�oglichst gro�, so gro� wie m�oglich oder so gro� es geht deuten auf eine Fovealisierung hin.Die komplexen Anweisungen umfassen die Beschreibung der Lageverh�altnisse, bei denen zus�atzliche Ortsangaben



auftreten, die die Lage des Objekts genauer charakterisieren sollen. Ein Beispiel hierzu ist der Satz Finde die gelbeEisenbahn links neben der gro�en rechteckigen Pappschachtel.3.2 Akustische und linguistische AnalyseNach �Au�erung einer Anweisung durch den Benutzer wird dieses Sprachsignal von einem Spracherkenner auf dieoptimale Wortkette abgebildet. Der Aufbau dieses Erkenners ist in (Schukat-Talamazzini, Kuhn, & Niemann, 1994)beschrieben. F�ur die Bestimmung einer Wortkette greift der Erkenner auf ein akustisches Modell, repr�asentiert durchHidden Markov Modelle, und ein linguistisches Modell zur�uck. Dabei wurden die Parameter des akustischen ModellsvomVERBMOBIL{Worterkenner (Kuhn, 1995) �ubernommen und nur das Vokabular angepa�t. Mit dem linguistischenModell wird die Wahrscheinlichkeit f�ur das Auftreten eines Wortes in Abh�angigkeit der Vorg�angerw�orter bewertet.Auf einer Teststichprobe mit 100 S�atzen ergab sich bei einem linguistischen Modell, in dem bis zu drei Vorg�angerbetrachtet werden, eine Wortfehlerrate von 3.8%, bei bis zu vier Vorg�angern eine Wortfehlerrate von 3.3%. Die S�atzewurden von f�unf Sprechern gelesen und stammen aus der in Abschnitt 3.1 beschriebenen Stichprobe.Die linguistische Analyse basiert auf speziellen bin�aren B�aumen, sogenannten semantischen Klassi�kationsb�aumen(SKBs) (Kuhn & De Mori, 1995). Diese lernen anhand einer etikettierten Stichprobe semantische und syntaktischeRegeln. Die Interpretation einer Wortkette wird als Klassi�kationsaufgabe gel�ost, das hei�t die Wortkette wird aufeinen Objektidenti�kator und einen Aktionstypen abgebildet. Die SKBs besitzen den Vorteil, da� sie im Gegensatzzu herk�ommlich verwendeten, regelbasierten Systemen (Mast, Kummert, Ehrlich, Fink, Kuhn, Niemann, & Sagerer,1994) anhand einer etikettierten Stichprobe automatisch trainiert werden k�onnen. F�ur eine neue Stichprobe ist somitnur eine erneute Trainingsphase erforderlich, w�ahrend bei regelbasierten Verfahren eine neuerliche manuelle Festlegungder Regeln notwendig ist.Wie alle bin�aren B�aume bestehen auch die SKBs aus internen Knoten, den Nichtterminalknoten, und aus Bl�attern,die als Terminalknoten bezeichnet werden. Den Nichtterminalknoten sind Aufspaltungsregeln zugeordnet, die im all-gemeinen die Form regul�arer Ausdr�ucke besitzen. Mit diesen wird das Vorkommen bestimmter Schl�usselw�orter in einerWortkette sowie die Struktur der Wortkette �uberpr�uft. Jeder Nichtterminalknoten besitzt au�erdem einen JA{ undeinen NEIN{Unterbaum, die je nach �Ubereinstimmung der Wortkette mit dem regul�aren Ausdruck betreten werden.An den Terminalknoten des Baumes wird der Wortkette die zum Knoten geh�orige Klasse zugewiesen. Ein m�oglicherregul�arer Ausdruck ist +wi+ oder als Frage formuliert: \Hat die Wortkette w die Struktur +wi+", wobei + eineunbekannte, nichtleere Folge von W�ortern und wi ein Wort des Vokabulars symbolisiert.W�ahrend des Trainings der SKBs wechseln sich Expansions{ und Pruningphasen auf zwei disjunkten Trainings-mengen ab (Kuhn & De Mori, 1995). Diese Iterationen werden abgebrochen, wenn sich nach zwei aufeinanderfolgendenPruningphasen der gleiche Baum ergibt. Die Festlegung der f�ur die Expansionsphase ben�otigten Menge von Aufspal-tungsregeln und der Regel zur Auswahl der besten Frage in einem Knoten oder zur Entscheidung, ob ein KnotenTerminalknoten werden soll, orientiert sich an (Breiman, 1984).F�ur die Klassi�kation der in diesem Problemkreis vorliegenden S�atze werden insgesamt f�unf verschiedene B�aumeverwendet. Die einzelnen Klassi�kationsergebnisse werden miteinander zu einem Gesamtergebnis kombiniert, das dieInterpretation der Wortkette darstellt. Dabei wird zun�achst mit dem ersten Baum entschieden, ob in dem Satz einoder zwei Objekte beschrieben sind. Handelt es sich um einen Satz mit nur einer Objektbeschreibung wird mit demzweiten Baum untersucht, um welches Objekt es sich handelt. Bei zwei beschriebenen Objekten in einem Satz mu�die Entscheidung getro�en werden, welches das zu lokalisierende Objekt und welches das Referenzobjekt innerhalbdes Satzes ist (Stopp & Laengle, 1995). In dem Satz Steht die gelbe Eisenbahn links neben der gro�en rechteckigenPappschachtel ist zum Beispiel das zu lokalisierende Objekt die gelbe Eisenbahn und das Referenzobjekt die rechteckigePappschachtel. Mit dem vierten Baum wird entsprechend das zu lokalisierende Objekt und mit dem f�unften dasReferenzobjekt klassi�ziert. Der dritte Baum wird zur Bestimmung des Aktionstypen herangezogen.Betrachtet man die Erkennungsraten f�ur alle B�aume unabh�angig voneinander, so ergab sich bei 10000 Trai-ningss�atzen jeweils eine Erkennungsrate von 99%, bei 1000 Trainingss�atzen von 85%. Die Teststichprobe umfa�tedabei 2000 S�atze, die aus der in Abschnitt 3.1 beschriebenen Stichprobe entnommen wurden und in der Trainings-stichprobe nicht enthalten waren.4 Aktive BildanalyseAn die Sprachanalyse der Benutzer�au�erung schlie�t sich die Reaktion des Stereokamerasystems an. Dabei kann essich um eine Objektlokalisation, eine Fovealisierung oder die Ausf�uhrung von Vergenzbewegungen handeln.



4.1 ObjektlokalisationW�unscht der Benutzer die Suche eines Objekts, so mu� sich das Stereokamerasystem zun�achst einen �Uberblick �uber denAufbau der Szene verscha�en. Durch Bewegung einer der beiden Vergenzachsen wird hierzu ein Szenen�uberblick gebil-det. Dieser entsteht durch die Aufnahme eines Bildes an jeder angefahrenen Achsenposition und Kopie der mittlerenBildspalte in ein Gesamtbild. Dadurch erh�alt man eine eindeutige Zuordnung zwischen einer Bildspalte im Szenen�uber-blick und der Achsenposition, die angefahren werden mu�, damit sich die entsprechende Spalte im Bildmittelpunktbe�ndet. Somit kann eine Sakkade durchgef�uhrt werden, die das gesuchte Objekt in die Bildmitte bewegt.F�ur die Suche des Objektmittelpunktes wird die Farbinformation des Objekts ausgenutzt. Diese wird in einer Vor-abphase automatisch gelernt und in Form eines Farbhistogramms repr�asentiert. Als Farbraum wird der rgb{Farbraumverwendet, der aus dem RGB{Farbraum durch Normierung der Farbwerte mit der Intensit�at entsteht. Durch dieNormierung erreicht man eine gewisse Farbkonstanz. Au�erdem sind dann zur Repr�asentation der Objekte nur zweidi-mensionale Histogramme erforderlich. Zus�atzlich wird der Farbraum in sogenannte Bins unterteilt, die bei uniformerEinteilung der drei Farbachsen zum Beispiel in 64 Abschnitte die Form eines W�urfels besitzen. Jedem Bin werden dieFarbwerte zugeordnet, die in den durch dieses Bin repr�asentierten Bereich des Farbraums fallen.Vor der eigentlichen Bestimmung des Objektmittelpunktes wird in einem Zwischenschritt das gelernte Histogrammdes Objekts in den Szenen�uberblick \r�uckprojiziert" (Swain & Ballard, 1991). Ziel ist es dabei, Farben abzuschw�achen,die auch in anderen Objekten auftreten, um den anschlie�enden Suchproze� zu vereinfachen. Bei der R�uckprojektionwird zun�achst ein Verh�altnishistogramm aus gelerntem Histogramm und Histogramm des Szenen�uberblicks gebildet.Dazu werden die relativen H�au�gkeiten der Bins in beiden Histogrammen dividiert und das Minimum von dem Divisi-onsergebnis und Eins gebildet. F�ur jedes Pixel im Szenen�uberblick wird der Wert des Verh�altnishistogrammsdesjenigenBins in das r�uckprojizierte Bild eingetragen, dem das Pixel im Farbhistogramm des Szenen�uberblicks zugeordnet wor-den ist.Die Lokalisation eines Objekts beruht auf einer Suche des Objektmittelpunktes in dem bei der R�uckprojektionentstehenden Grauwertbild. Hierzu wird eine vertikale und eine horizontale Projektion herangezogen. Bei der vertikalenProjektion werden die Grauwerte in jeder Bildspalte aufaddiert, so da� linke und rechte Objektgrenze in dem dabeientstehenden eindimensionalen Feld mittels Heuristiken bestimmt werden k�onnen. Die horizontale Projektion, beider analog die Grauwerte der Bildzeilen aufaddiert werden, beschr�ankt sich auf den Bereich zwischen linker undrechter Objektgrenze. Sie dient der Berechnung der oberen und unteren Objektgrenze, aus denen sich mit den beidenanderen Objektgrenzen der Objektmittelpunkt ergibt. Durch entsprechende Bewegung der Vergenz{ und Tiltachse desStereokamerasystems be�ndet sich das gesuchte Objekt nach der Objektlokalisation im Mittelpunkt des Bildes.Im Gegensatz zu (Mahlmeister, Pahl, & Sommer, 1996), die eine Histogramm{Schnittbildung zur Klassi�kation vonObjekten mit bekannter Position im Bild realisierten, besteht die zu l�osende Aufgabe bei der Objektlokalisation in derR�uckprojektion des Histogramms des zu suchenden Objekts. Eine interessante Erweiterung f�ur zuk�unftige Arbeitenstellt das in (Mahlmeister et al., 1996) vorgestellte Farb{Richtungshistogramm zur Steigerung der Robustheit desLokalisationsergebnisses dar.4.2 Fovealisierung und FokussierungZiel der Fovealisierung ist die Fixation eines Objekts und eine Erh�ohung der Aufl�osung, mit der das Objekt dargestelltwird. Dies erlaubt eine genauere Betrachtung des Objekts und liefert mehr Information �uber strukturelle Details ineinem Objekt. Da das Aufl�osungsverm�ogen von CCD{Chips abgesehen von Spezialhardware in allen Bereichen gleichist, kann das biologische Prinzip auf Kameras nicht direkt �ubertragen werden. Eine Erh�ohung der Aufl�osung kannauch durch eine Erh�ohung der Brennweite erreicht werden. Eine solche Ver�anderung der Brennweite entspricht demHeranzoomen an ein Objekt.Im allgemeinen stimmt jedoch bei einer Kamera die mechanische Achse, entlang der sich die Linse bewegt, nichtmit der optischen Achse �uberein. Als Folge ergibt sich w�ahrend der Zoomsteuerung eine Verschiebung eines anf�anglichim Bildmittelpunkt liegenden Objekts in Richtung Bildrand. Deshalb m�ussen Abweichungen zwischen Objektschwer-punkt und Bildmittelpunkt innerhalb eines geschlossenen R�uckkopplungssystems entgegengesteuert werden. Dazu mu�nach jeder Zoombewegung der Objektschwerpunkt bestimmt werden. Da vor der Fovealisierung zun�achst immer eineObjektlokalisation durchgef�uhrt wird, kann man davon ausgehen, da� sich das betro�ene Objekt ungef�ahr im Bildmit-telpunkt be�ndet. Aus den Farbwerten innerhalb einer 8{Nachbarschaft wird pro Farbkanal ein Mittelwert gebildet, derf�ur eine Schwellwertoperation herangezogen wird. In dem dabei entstehenden Bin�arbild wird heuristisch der Objekt-schwerpunkt bestimmt, wobei jeweils nur in den mittleren drei Bildspalten und in den mittleren drei Bildzeilen nachden Objektgrenzen gesucht wird. Aus den Grenzen l�a�t sich dann der Objektschwerpunkt berechnen. Abweichungenzwischen Objektschwerpunkt und Bildmittelpunkt wird durch Bewegung der entsprechenden Achse entgegengesteuert.Das Ergebnis eines solchen Zoomvorgangs zeigt Bild 2.W�ahrend der Fovealisierung wird im allgemeinen der Tiefenbereich maximaler Sch�arfe ver�andert und somit dieAbbildung des interessierenden Objekts verschlechtert. Zwar verf�ugen moderne Kameras �uber sogenannte Autofokus{



Bild 2: Verschiedene Stadien bei der FovealisierungSysteme, die den Bildinhalt automatisch scharf stellen. Im Bereich des Rechnersehens, gerade innerhalb der neuenVerarbeitungsstrategie des aktiven Sehens, sollen jedoch gezielt anhand von Fokussierung und Defokussierung Tiefen-informationen �uber die Umwelt erlangt werden (Krotkov & Bajcsy, 1993). Deshalb m�ussen Autofokus{Systeme bei derBildaufnahme deaktiviert werden, woraus sich die Notwendigkeit ergibt, diese Funktion �uber Software zur Verf�ugungzu stellen.In (Krotkov, 1989) werden einige Verfahren zur Bestimmung der Fokus{Position vorgeschlagen, die einen bestimm-ten Tiefenbereich in die Bildebene scharf abbildet. Das generelle Vorgehen besteht in der Bestimmung einer G�utefunk-tion f�ur die Sch�arfe im Bild und deren im praktischen Einsatz durchgef�uhrten Optimierung. Zu den G�utefunktionenz�ahlen Funktionen, die hohe Frequenzen im Bild bestimmen, die Grauwerthistogrammentropie, das Histogramm zurlokalen Grauwertver�anderung, die Grauwertvarianz und die Summen{Modulus{Di�erenz.In dieser Arbeit wurden zwei frequenzbasierte Verfahren verwendet: die Fouriertransformation und das Tenengrad{Verfahren, das direkt Kanten im Bild mi�t und die Kantenst�arke maximiert. Die Optimierung der G�utefunktionenerfolgt �uber die in (Krotkov, 1989) vorgeschlagene Fibonacci{Suche. In Bild 3 sind drei Bilder einer Szene zu sehen,die bei unterschiedlichen Fokus{Motorpositionen aufgenommen wurden. Die Fokus{Motorpositionen wurden �uber dasTenengrad{Verfahren ermittelt, das drei Maxima in der Bewertungsfunktion liefert (siehe Bild 4). Diese drei Maximaentsprechen drei Objekten in drei unterschiedlichen Tiefenbereichen, die sich innerhalb des Bildausschnitts befanden,in dem die G�utefunktion ausgewertet wurde. Beide Verfahren liefern vergleichbare Ergebnisse, wobei die Maxima desTenengrad{Verfahrens in den durchgef�uhrten Versuchen ausgepr�agter und somit leichter zu bestimmen waren. W�ahltman die Position des Bildausschnittes derart, da� dieser nur ein Objekt enth�alt, erh�alt man bei beiden G�utefunktioneneine unimodale Funktion.4.3 VergenzUm die relative Lage zweier Objekte zueinander zu bestimmen, ist Information �uber die relative Tiefe der Objektenotwendig. Dazu kann bei der Verwendung eines Stereokamerasystems ausgenutzt werden, da� der von den beidenoptischen Achsen eingeschlossene Winkel (Vergenzwinkel) ein Ma� f�ur die Tiefe von Objekten ist. Dies gilt jedoch nur,wenn sich die optischen Achsen in einem Objektpunkt schneiden. In diesem Fall ergibt sich dort keinerlei Verschiebung(Disparit�at) innerhalb der Stereobilder. Ziel der Vergenzsteuerung ist es somit, die Disparit�at durch Rotation der beidenKameras um die vertikale Achse so weit wie m�oglich zu reduzieren. Da sich im Anschlu� an die Objektlokalisation der
Bild 3: Bilder der komplexen Szene, bei der der zur Fokussierung verwendete Bildaus-schnitt drei Objekte in unterschiedlichen Tiefenbereichen enth�alt. In den dreiBildern sind Fokusmotorpositionen angefahren, die jeweils ein Objekt scharfabbilden.
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Bild 4: G�utefunktion f�ur die Fokussierung in einem Bildausschnitt mit drei ObjektenSchwerpunkt des zu untersuchenden Objekts im Bildmittelpunkt be�ndet, k�onnen anhand des nach der Anwendungder Vergenzsteuerung bestimmten Vergenzwinkels Aussagen �uber die relative Tiefe der Objekte getro�en werden.F�ur die Bestimmung von Disparit�aten zwischen zwei Stereobildern hat sich in letzter Zeit neben den beidenklassischen Ans�atzen, den korrelations{ und den merkmalsbasierten Verfahren, ein neuer Ansatz etabliert, bei demdie Bestimmung der Disparit�at auf der Berechnung von Phasendi�erenzen beruht. Diese Verfahren liefern dichteDisparit�atskarten, jedoch ohne den bei den korrelationsbasierten Verfahren notwendigen Suchproze�, und sind deshalbgerade f�ur den Echtzeitansatz geeignet (Hansen & Sommer, 1996). Das Prinzip der phasenbasierten Verfahren beruhtauf der Verschiebungseigenschaft der Fouriertransformation. Diese besagt, da� sich eine globale Verschiebung einesSignals im Ortsbereich in einer Phasenverschiebung im Frequenzbereich widerspiegelt. Die Disparit�aten zwischen denStereobildern sind jedoch nicht notwendigerweise konstant f�ur alle Bildpunkte. Deshalb wird eine M�oglichkeit ben�otigt,lokale Phasendi�erenzen zu bestimmen. Diese Anforderung wird zum Beispiel von Gabor�ltern erf�ullt. Wir verwendendie in (Theimer & Mallot, 1995) angegebene De�nition von Gabor�ltern, bei der sich die in Bild 5 dargestellteAufteilung der Frequenzebene ergibt. Durch die Anpassung der Gr�o�e der Gau�schen Einh�ullenden des Gabor�ltersan dessen Position im Frequenzraum erreicht man, da� f�ur hohe Frequenzen eine hohe Aufl�osung im Ortsbereich undf�ur niedrige Frequenzen eine geringe Aufl�osung bereitgestellt wird.Faltet man beide Stereobilder mit einemGabor�lter kann aus der Phasendi�erenz zwischen den sich bei der Faltungergebenden Bildern die Disparit�at in jedem Bildpunkt berechnet werden. Dabei ist jedoch zu beachten, da� eineVerschiebung senkrecht zur Orientierung des Filters nicht detektierbar ist (stereoskopisches Aperturproblem) und der
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ky 221525 24 23 kf22 21Bild 5: Filterhierarchie f�ur eine Menge von komplexen Gabor�ltern nach (Theimer & Mallot, 1995)



Bild 6: Ergebnisse f�ur die Vergenzbewegungen. Links und in der Mitte die Bilder derlinken und rechten Kamera, rechts das Bild der rechten Kamera, in dem sichnach der Vergenzsteuerung das Objekt im Mittelpunkt des Bildes be�ndet.Filter gegen�uber Verschiebungen in Richtung der Filterorientierung am emp�ndlichsten ist. Ist nun das eine Stereobildnicht nur in eine Richtung gegen�uber dem anderen verschoben, l�a�t sich mit nur einem Filter die Verschiebung nichtexakt rekonstruieren. Dann ben�otigt man mehrere Filter aus einem Filterring (vgl. Bild 5). Anhand der so berechnetenPhasenverschiebungen l�a�t sich �uber eine Fehlerminimierung die Disparit�at sch�atzen.Weitere Verbesserungen des Ergebnisses lassen sich durch die Kombination der Filterantworten von Filtern ausverschiedenen Filterstufen erzielen. Wie schon erw�ahnt wurde, besitzen Filter mit h�oheren Mittenfrequenzen auch einegr�o�ere r�aumliche Ausdehnung im Frequenzbereich. Aufgrund der Unsch�arferelation nimmt die r�aumliche Ausdehnungdieser Filter im Ortsbereich mit einer Vergr�o�erung der Bandbreite im Frequenzbereich ab. Deshalb k�onnen mit diesenFiltern nur kleinere Disparit�aten detektiert werden. Beginnt man nun mit einem Filter niedriger Mittenfrequenz, derzwar einen gro�en, daf�ur aber unpr�azisen Wertebereich f�ur die Disparit�aten besitzt, kann damit eine grobe Sch�atzungder Disparit�at vorgenommen werden. Verschiebt man dann das Bild um den dabei ermittelten Disparit�atswert, kannmit einem Filter n�achster Stufe die Sch�atzung pr�azisiert werden.Um die Beein
ussung des Ergebnisses durch falsche Sch�atzungen zu reduzieren, werden die einzelnen Dispa-rit�atssch�atzungen mit Hilfe von Kon�denzwerten bewertet. Dazu wird zum Beispiel untersucht, ob die Amplituden-antworten ann�ahrend �ubereinstimmen oder diese �uberhaupt oberhalb eines Schwellwertes liegen.Anhand der Disparit�atssch�atzung l�a�t sich dann anhand von trigonometrischen Beziehungen der Winkel � be-rechnen, um den die Vergenzachse bewegt werden mu�, damit sich die Disparit�at zwischen den beiden Stereobildernreduziert.Bild 6 zeigt die Ergebnisse f�ur die Reduktion der Disparit�at mit Hilfe der Vergenzsteuerung, wobei hier wie bei(Theimer & Mallot, 1995) die Filtergr�o�e mit der Bildgr�o�e �ubereinstimmte und die r�aumlichen Ausdehnung desFilters in x{Richtung 25 Pixel betrug.5 Experimente und BewertungF�ur die Beurteilung der Leistungsf�ahigkeit des Gesamtsystems wurde die Stichprobe mit den 100 gelesenen S�atzenausgewertet (vgl. Abschnitt 3.2). Die Experimente des Bildverarbeitungsteils wurden mit Hilfe der KameraplattformBiSight der Firma TRC durchgef�uhrt. Dieser Stereokopf besitzt vier mechanische und f�ur jede Kamera zwei opti-sche Freiheitsgrade, die innerhalb eines geschlossenen R�uckkopplungssystem regelbar sind. Zus�atzlich l�a�t sich dieEinstellung der Blende innerhalb eines o�enen R�uckkopplungssystems ver�andern.Kombiniert man die Klassi�kationsergebnisse der einzelnen SKBs f�ur die vom Worterkenner auf die optimaleWortkette abgebildeten S�atze miteinander, so ergibt sich eine Erkennungsrate von 86%. Bemerkenswert ist, da�diese �uber der Satzerkennungsrate von 76% liegt, was die Robustheit der SKBs gegen�uber Worterkennungsfehlernverdeutlicht.Bei der Ber�ucksichtigung der S�atze, die von den SKBs korrekt klassi�ziert wurden, l�oste das Stereokamerasystemdie Objektlokalisation und die Fovealisierung in allen F�allen korrekt. Bei der Vergenzsteuerung ergab sich in 80% derF�alle eine korrekte L�osung. Dies ist darauf zur�uckzuf�uhren, da� der Kontrast zwischen dem dunklen Hintergrund undblauem oder rotem Objekt sehr gering war. Dadurch erfolgte oftmals keine ausreichende Reduktion der Disparit�at,woraus sich fehlerhafte Vergenzwinkel ergaben.Bei Rechenzeitmessungen auf einer HP735 ergab f�ur die Objektlokalisation eine Rechenzeit von 0.6 s, f�ur dieFokussierung von 25 s, f�ur das Zoomen von 166 s und eine Iteration zur Adaption des Vergenzwinkel von 0.8 s. Dabeiwird beim Zoomen ein Gro�teil der Zeit f�ur die Fokussierung nach jedem Zoomschritt ben�otigt.



6 Zusammenfassung und AusblickIn diesem Beitrag haben wir ein prototypisches System vorgestellt, in dem einem Stereokamerasystem bestimmteAufgaben gestellt werden k�onnen. Hierbei handelt es sich um die Lokalisation von Objekten, die Fovealsierung und dieBeurteilung von Lageverh�altnissen zwischen zwei Objekten. Die Auswahl der Aufgabe f�ur das Kamerasystem sowieder betro�enen Objekte erfolgt �uber gesprochen{sprachliche �Au�erungen.Sowohl Sprach{ als auch Bildanalyse des gesamten Systems sind so 
exibel, da� sie ohne gro�en Aufwand auf neueDom�anen oder andere Objekte oder Aktionen adaptiert werden k�onnen. Es kann auch statt Objektidenti�katoren eineHierarchie von Attributen verwendet werden, die die Objekte beschreiben. Was die Sprachanalyse angeht, brauchtman lediglich eine entsprechend etikettierte Stichprobe; die SKBs k�onnen dann vollautomatisch trainiert werden. EinSystem wie wir es hier beschrieben haben, sollte letztendlich spontane Sprache verarbeiten k�onnen. Das Traininganhand automatisch generierter S�atze erlaubt in kurzer Zeit einen Prototypen zu realisieren, der dann in on{line Testsdazu verwendet werden kann, weitere Sprachdaten zu sammeln.Eine ausf�uhrlichere Beschreibung der Experimente und Ergebnisse sowie der zugrundeliegenden mathematischenVerfahren sind in (Ahlrichs, 1996) nachzulesen.LiteraturAhlrichs, U. (1996). Sprachgesteuerte Fovealisierung und Vergenz . Tech. rep., Diplomarbeit, Lehrstuhl f�ur Mustererken-nung (Informatik 5), Universit�at Erlangen{N�urnberg, Erlangen.Breiman, L. (1984). Classi�cation and Regression Trees. Wadsworth, Belmont CA.Corazza, A., Federico, M., Gretter, R., & Lazzari, G. (1993). Design and acquisition of a task{oriented spontaneous{speech data base. In Roberto, V. (Ed.), Intelligent Perceptual Systems, Lecture Notes in Arti�cial Intelligence, pp. 196{210Heidelberg. Springer Verlag.Hansen, M., & Sommer, G. (1996). Real-time vergence control using local phase di�erences. Machine Graphics and Vision,5 (1/2), 51{63.Kawamura, K., & Iskarous, M. (1994). Trends in Service Robots for the Disabled and the Elderly. In Intelligent Robotsand Systems, pp. 1647{1654 M�unchen.Krotkov, E., & Bajcsy, R. (1993). Active vision for reliable ranging: Cooperating focus, stereo and vergence. InternationalJournal of Computer Vision, 11 (2), 187{203.Krotkov, E. (1989). Active Computer Vision by Cooperative Focus and Stereo. Springer Verlag.Kuhn, R., & De Mori, R. (1995). The Application of Semantic Classi�cation Trees to Natural Language Understanding.IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 17, 449{460.Kuhn, T. (1995). Die Erkennungsphase in einem Dialogsystem, Vol. 80 of Dissertationen zur k�unstlichen Intelligenz. in�x,St. Augustin.Mahlmeister, U., Pahl, H., & Sommer, G. (1996). Color{orientation indexing. In DAGM 1996, Heidelberg, pp. 3{10Heidelberg.Mast, M., Kummert, F., Ehrlich, U., Fink, G., Kuhn, T., Niemann, H., & Sagerer, G. (1994). A Speech Understandingand Dialog System with a Homogeneous Linguistic Knowledge Base. IEEE Trans. on Pattern Analysis and MachineIntelligence, 16 (2), 179{194.Polifroni, J., Sene�, S., & Zue, V. (1991). Collection of Spontaneous Speech for the ATIS Domain and ComparativeAnalyses of Data Collected at MIT and TI . In Proc. Speech and Natural Language Workshop San Mateo, California.Morgan Kaufman.Rieck, S. (1995). Parametrisierung und Klassi�kation gesprochener Sprache, Vol. 10: Informatik/Kommunikationstechnikno. 353 of Fortschrittberichte. VDI Verlag, D�usseldorf.Schukat-Talamazzini, E., Kuhn, T., & Niemann, H. (1994). Speech Recognition for Spoken Dialogue Systems. In Niemann,H., De Mori, R., & Hanrieder, G. (Eds.), Progress and Prospects of Speech Research and Technology: Proc. of the CRIM/ FORWISS Workshop, pp. 110{120. In�x.Socher, G., Fink, G., Kummert, F., & Sagerer, G. (1996). Talking about 3D Scenes: Integration of Image and SpeechUnderstanding in a Hybrid Distributed System. In Proc. Int. Conf. on Image Processing, pp. 809{812 Lausanne.Stopp, E., & Laengle, T. (1995). Nat�urlichsprachliche Instruktionen an einen autonomen Serviceroboter. In AutonomeMobile Systeme, pp. 299{307 Karlsruhe.Swain, M. J., & Ballard, D. H. (1991). Color indexing. International Journal of Computer Vision, 7 (1), 11{32.Theimer, W., & Mallot, H. (1995). Phase{based binocular vergence control and depth reconstruction using active vision.Computer Vision, Graphics, and Image Processing, 60 (3), 343{358.


