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Kurzfassung

Geschéftliche Besprechungen nehmen einen immer gréfieren Zeitraum im Berufsleben ein.
Vor diesem Hintergrund werden in dieser Arbeit innovative Verfahren vorgestellt, eine
aufgezeichnete Besprechung automatisch zu analysieren und in sinnvolle Abschnitte zu
untergliedern. Diese Abschnitte beschreiben Gruppenaktionen, die das Verhalten aller
Teilnehmer einer Besprechung als Gruppe modellieren. Dies ist ein wichtiger Teilaspekt
fiir die Analyse der Interaktion von Teilnehmern eines Meetings und stellt somit einen
wesentlichen Beitrag zum Forschungsgebiet der ,,Human-to-Human Communication“ dar,
bei dem massiv Methoden der Mensch-Maschine-Kommunikation zum Einsatz kommen.
Fiir die Modellierung werden zunéchst statische Klassifikationsverfahren eingesetzt, dar-
unter Neuronale Netze, Bayessche Netze und Support-Vektor-Maschinen. Die Segmentie-
rung erfolgt hierbei mit Hilfe zweier in dieser Arbeit neu entwickelter Verfahren.
Rekurrente Neuronale Netze, erweitert durch Long Short-Term Memory Zellen, zeigen
eindrucksvoll ihre Méchtigkeit bei der Klassenzuordnung definierter Segmente einer Be-
sprechung. Eine aus der Theorie der Neuronalen Felder neu abgeleitete Architektur eines
Parallelen Rekurrennten Neuronalen Netzes wird eingesetzt, um eine parallele Verarbei-
tung aller Daten einer Besprechung zu erméglichen.

Um die dynamischen Eigenschaften einer Besprechung zu verarbeiten, werden sowohl
Hidden-Markov-Modelle als auch erstmals Hidden Conditional Random Fields fiir die-
se Aufgabe verwendet. Ein diskriminatives Training hilft dabei, die Modelle besser an die
Trainingsdaten anzupassen.

Dem Problem der Spéarlichkeit der Daten wird mit hybriden und zweistufigen Modellen
begegnet. Dabei werden mehrere unterschiedliche Klassifikationsansétze vereint. Durch
den Einsatz des in dieser Arbeit vorgeschlagenen gleitenden Mittelwertfilters kann das
Ergebnis weiter verbessert werden. Die zweistufigen Ansétze modellieren zunéchst Ak-
tionen einzelner Besprechungsteilnehmer; in einem zweiten Schritt erfolgt die eigentliche
Segmentierung der Besprechung mit Hilfe von HMM.

Als Ergebnis dieser Forschungstétigkeit konnen Besprechungen unter Vorliegen bestimm-
ter Rahmenbedingungen zuverlissig in sinnvolle Einheiten fiir eine weitergehende Verar-
beitung unterteilt werden.
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Kapitel 1

Einleitung

Die automatische Verarbeitung und Analyse von geschéftlichen Besprechungen riickt im-
mer mehr in den Vordergrund wissenschaftlicher Forschungsarbeiten [Wai01], [Mor01],
[Cut02], [McCO03], [Hil03]. Grund dafiir ist die schier iiberwiltigende Anzahl von Meetings,
die in Firmen oder Forschungseinrichtungen abgehalten werden. Bei der Firma Intel bei-
spielsweise sind die Besprechungsrédume pro Jahr fiir drei Millionen Stunden gebucht, vier
Millionen Stunden werden fiir Schulungsmafinahmen fiir Mitarbeiter verwendet und 5,7
Millionen Telefonkonferenzen werden pro Jahr abgehalten [Hou05|. Ein Ansatz, diese Flut
von Besprechungen in den Griff zu bekommen, sind Schulungen, wie Meetings effektiver
abgehalten werden konnen. Dafiir werden bei der Firma Intel etwa 56.000 Stunden pro
Jahr aufgewendet [Hou05].

Umfassende Untersuchungen von Romano und Nunamaker [Rom01] zeigen, dass Meetings
einen wesentlichen Bestandteil des Wirtschaftslebens darstellen. Thren Analysen zufolge
verbringen leitende Angestellte etwa 25 % ihrer Arbeitszeit in Besprechungen, Topmana-
ger sogar bis zu 80 %. Die Zeit, die fiir Meetings aufgewendet wird ist in den letzten Jahren
angestiegen und wird Umfragen zufolge weiter zunehmen [Rom01]. Die daraus entstehenen
Kosten sind nicht zu unterschétzen. In einem Hightech-Unternehmen werden die Kosten
der Besprechungen auf 100 Millionen Dollar geschétzt. Aufgrund der Ineffizienz der Mee-
tings geht man von einem Verlust von etwa 54 Millionen Dollar pro Jahr aus [Rom01].
Die Gréflenordnungen dieser Schitzungen liefern die Grundlage, dariiber nachzudenken,
auf welche Art und Weise Meetings effektiver gestaltet werden koénnen.

Es wird erwartet, dass technische Systeme in Zukunft verstidrkt in Meetings eingesetzt
werden [Bou06], [Per06]. Besprechungen kénnen meist nicht effektiver abgehalten werden,
da dies sehr stark von den Teilnehmern abhéngt. Es werden jedoch effektive Systeme ent-
wickelt, die zumindest eine automatische Ubersicht iiber ein abgehaltenes Meeting geben
konnen. Im Idealfall wird eine kurze prégnante schriftliche Zusammenfassung iiber den
Inhalt oder ein kurzer Videofilm erstellt, der die wichtigsten Ereignisse treffend zusam-
menfasst. Dadurch wird es einem Mitarbeiter einer Firma, der ein Meeting versdumt hat,
leichter gemacht, moglichst schnell auf den neuesten Stand der Entwicklungen zu kommen.
In den letzten Jahren wurden mehrere Forschungsprojekte ins Leben gerufen, die sich mit
dieser automatischen Aufbereitung und Verarbeitung von Besprechungen beschéftigen:

e Das europiische Forschungsprojekt M4 (MultiModal Meeting Manager)' [Ren02],

'EU FP5-IST Programm IST-2001-34485, http://www.dcs.shef.ac.uk/spandh/projects/m4 /index.html
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in dessen Kontext auch diese Arbeit entstanden ist, hat das Ziel, ein System zu ent-
wickeln, mit dem archivierte Besprechungen strukturiert, durchsucht und angezeigt
werden kénnen, nachdem sie automatisch analysiert wurden. Voraussetzung hierfiir
ist natiirlich eine geeignete Aufzeichnung der Bild- und Toninformationen wahrend
eines Meetings. Aufgrund der Tatsache, das die Auswertealgorithmen nicht in Echt-
zeit ausfithrbar sind und die Analyse erst nach Beendigung eines Meetings initiiert
wird, spricht man von einem sogenannten off-line-System. Ein on-line-System hétte
den Vorteil, dass schon wiahrend der Besprechung automatische Analysen durchge-
fithrt werden, auf deren Ergebnisse auch sofort zugegriffen werden kénnte.

e Das auf M4 aufbauende européische Forschungsprojekt AMI (Augmented Multi-
Party Interaction)? [Ren05] wihlt einen umfassenderen Ansatz und beschiiftigt sich
mit der menschlichen Interaktion und der Modellierung derselben in Besprechungen.
Das Ziel ist unter anderem die Generierung von automatischen Zusammenfassungen
durch Abstraktion von Besprechungen.

e Das Folgeprojekt AMIDA (Augmented Multiparty Interaction with Distance Ac-

3

cess)® erweitert die in AMI eingeschlagenen Richtungen um Echtzeitfahigkeit und

verteilte Teilnehmer.

e Das NIST Meeting Room Project? stellt das Pendant zu den europiischen Pro-
jekten auf dem amerikanischen Kontinent dar und veranstaltet regelméfig Evalua-
tionen von fiir Meetings relevanten Technologien. Neben der Gewinnung von ge-
eignetem Datenmaterial wird versucht, formelle von informellen Besprechungen zu
unterscheiden, das Besprechungsziel zu benennen und die Art des Informationsflus-
ses zu bestimmen. Aufbauend auf dieses Projekt sollen zwei ergénzende Vorhaben
die Abstraktion und die Einbindung rdumlich entfernter Personen untersuchen.

e Ein schon seit mehreren Jahren existierendes Projekt zur Erforschung unterschied-
licher Aspekte in Meetings wird an der Carnegie Mellon University, Pittsburgh in
Zusammenarbeit mit der Universitit Karlsruhe verfolgt: Das ISL Meeting Room
System® [SchOla]. Hier beschéftigt man sich unter anderem damit, automatische
Transkriptionen zu erstellen, die Aufmerksamkeit der Teilnehmer zu beobachten
und viele andere Aspekte von Meetings zu analysieren. Bei diesem Projekt existiert
bereits ein Meeting-Browser, um archivierte Besprechungen durchsuchen zu kénnen.

e Beim International Computer Science Institute (ICSI) in Berkely® beschrinkt man
sich bei der Analyse von Besprechungen auf die Audiodaten. Die gesprochene Spra-
che wird automatisch online transkribiert, wobei jeder Teilnehmer auf den erkannten
Text Finfluss nehmen kann.

2EU FP6-IST Programm IST-2002-506811, http://www.amiproject.org
3EU FP6-IST Programm IST-2005-2.5.7, http://www.amidaproject.org
4http://www.nist.gov/speech /test_beds/mr_proj
Shttp://penance.is.cs.cmu.edu/meeting_room
Shttp://www.icsi.berkeley.edu/Speech/mr/mtgredr.html



1.1 Motivation

1.1 Motivation

Wiéhrend einer Besprechung ist die Sprache das Kommunikationsmittel, das iiberwiegend
zum Einsatz kommt. Aus diesem Grund sind sprachbasierte Technologien, wie Spracher-
kennung, Sprechererkennung, Themenerkennung und Dialogmodellierung, im Kernfokus
der Forschung im Meetingumfeld [Kub99], [Mor01], [Wai01]. Aber auch die Verarbeitung
visueller Informationen, wie das Verfolgen von Personen oder des Aufmerksamkeitsfo-
kus, gewinnt an Bedeutung [Wal0O4c|, [Wai03], [Cut02]. Auch weitergehende Analysen von
geschriebenem Text, individuellen Gesten und emotionalen Zustdnden kénnen im Rah-
men der Verarbeitung von Besprechungen wichtig werden [Zob03], [AHO05a]. Das Meeting-
Umfeld bietet dariiber hinaus weitere Aufgaben, welche die Verarbeitung von Ton-, Bild-
oder multimodalen Informationen erfordern.

Viele Arbeiten beschiftigen sich damit, das Verhalten und die Informationen einzelner
Personen zu analysieren. Dabei wird jedoch h#ufig vernachléssigt, dass gerade bei Be-
sprechungen das Verhalten in einer Gruppe und der Gruppe der Teilnehmer als ganzes
von besonderer Bedeutung sein kann. Das iibergeordnete Ziel einer automatischen Be-
sprechungsanalyse ist nicht unbedingt die Erstellung einer akkuraten Sprachtranskripti-
on, die Identifizierung der Teilnehmer oder die Erkennung visueller Gesten, sondern vor
allem die Zusammenfassung eines Meetings in eine Abfolge von iibergeordneten Agend-
apunkten [McC05]. Diese Zusammenfassung auf hoherer semantischer Ebene beschreibt
die Aktivitdt der Gruppe als ganzes, anstatt nur einzelne Personen zu beleuchten. Der
Grund dafiir ist die Annahme, dass die wichtigen Informationen im Zusammenspiel und
der Interaktion der Teilnehmer ausgetauscht werden.

Die automatische Analyse der Interaktion von Menschen ist eine weites Forschungsgebiet.
Abgesehen von Besprechungen besteht ein wachsendes Interesse im automatischen Verste-
hen von Gruppenverhalten [Joh98], [Jeb99], [Oli00]. Die meisten Arbeiten konzentrieren
sich iiberwiegend auf die visuelle Information, zum Beispiel bei der Uberwachung von
offentlichen Plitzen [Oli00], oder am Arbeitsplatz [Joh98], [Jeb99]. Die Haupthypothese
in diesen Arbeiten besteht darin, dass das Verhalten eines Einzelnen bei Aktivitéiten in
einer Gruppe durch das Verhalten der Anderen stark beeinflusst wird. Modelliert man
also die Beeinflussungen der Personen untereinander, so beschreibt man zugleich auch die
Interaktionen.

Wihrend die automatische Analyse multimodaler Gruppenaktivitdten in Besprechungen
erst in jiingerer Zeit” in den Fokus der Forschung geriickt ist, wird das Gruppenverhalten
seit mehr als 50 Jahren von Psychologen studiert [Bal51], [McG84], [McG82|. Fiir die
Entwicklung von Technologien zur automatischen Analyse von Besprechungen kénnen
aus diesen Arbeiten wertvolle Hinweise entnommen werden, zum Beispiel beziiglich der
Mechanismen des Sprecherwechels [Fay00].

Auch im Bereich der Strukturierung von Besprechungen existieren zahlreiche Ansétze in
der Sozialpsychologie. Generell wird eine Kategorisierung des Gruppenverhaltens vorge-
nommen. Die definierten Kategorien schlielen sich gegenseitig aus, sind aber vollstédndig.

"Projekte zur automatischen Analyse von Besprechungen existieren erst etwa seit dem Jahr 2000
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Das heif$t, fiir jeden Zeitabschnitt einer Besprechung kann genau eine Kategorie definiert
werden, und die gesamte Besprechung wird abgedeckt. Man kann zum Beispiel eine pro-
zessorientierte Einteilung vornehmen, wie sie von Bales [Bal51] vorgeschlagen wird, oder
eine aufgabenorientierte Einteilung, wie von McGrath [McG84] angeregt.

Es ist offensichtlich, dass das Wechseln der Sprecher hauptséchlich durch den auditiven
Kanal charakterisiert ist. Jedoch konnen auch visuelle Einfliisse, wie Gesichtsausdriicke,
Gesten, usw., zu einem besseren Verstindnis der Gruppenaktionen und -interaktionen
beitragen. Deshalb erscheint es sinnvoll, einen multimodalen Ansatz zur automatischen
Analyse von Besprechungen zu wihlen.

In jiingster Zeit sind, wie erwidhnt, mehrere Systeme entstanden, die sich mit der automati-
schen Analyse von Meetings beschéftigen. Da jedoch die Techniken zur automatischen Ge-
nerierung von schriftlichen Zusammenfassungen oder Uberblicksvideos, d.h. Kurzzusam-
menschnitte, gerade aktueller Gegenstand der Forschung sind, beschréankt man sich meist
darauf, Anwendungen zu entwickeln, die ein moglichst effektives Betrachten von Bespre-
chungen ermoglichen. Mit Hilfe dieser sogenannten Meeting-Browser kann man sich sehr
schnell einen guten Uberblick iiber ein archiviertes Meeting verschaffen. Tucker [Tuc05]
gibt einen guten Uberblick iiber bereits vorhandene Meeting-Browser. Darin werden auch
die Probleme und Moglichkeiten aufgezeigt, die in einem solchen System liegen. Der
Meeting-Browser, in dem Teile dieser Arbeit eingebunden wurden und werden, ist der
Ferret-Browser [Wel05], der in Zusammenarbeit mit internationalen Forschungseinrich-
tungen im Zuge des EU-Forschungsprojekts M4 entstand. Dieser ist in Abbildung 1.1 zu
sehen.
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Abbildung 1.1: Bildschirmfoto des Ferret-Meeting-Browsers zum effizienten Be-

trachten von aufgezeichneten Besprechungen



1.2 Beitréage der Arbeit

Mit diesem Meeting-Browser ist es moglich, wichtige Ausschnitte einer aufgezeichneten
Besprechung anzusehen, bzw. nur die Abschnitte eines Meetings anzusehen, die fiir einen
Betrachter von Interesse sind. Dazu konnen beispielsweise einzelne Sprecher, Présentati-
onsfolien oder Gruppenaktionen direkt angewéhlt werden.

1.2 Beitrage der Arbeit

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Entwicklung von neuartigen Verfahren
zur automatischen Unterteilung von Besprechungen in bedeutungstragende Einheiten von
mehreren Sekunden Lange. Der Hauptaugenmerk liegt dabei im Vergleich unterschied-
licher Moglichkeiten der Segmentierung und Klassifizierung von Meetingdaten. Werden
im Allgemeinen fiir die Analyse von Zeitreihen dynamische Klassifikatoren verwendet, so
werden in dieser Arbeit auch Methoden zur Klassifizierung statischer Muster analysiert,
die neue Arten der Segmentierung notwendig machen. Zudem werden auch neue dyna-
mische Ansédtze untersucht, die in dieser Form erstmals im Bereich der Meetinganalyse
eingesetzt werden. Hybride Ansétze und zweistufige Verfahren, die die Vorteile verschie-
dener Klassifikatoren vereinen, werden als méchtiges Werkzeug fiir die gestellte Aufgabe
vorgestellt.

Ein beispielhaftes Ergebnis einer Segmentierung einer Besprechung mit einer Erkennung
der zugehorigen Gruppenaktionen ist in Abbildung 1.2 gezeigt.

= : : : >

Abbildung 1.2: Beispiel einer automatisch erfolgten Segmentierung einer Bespre-
chung mit Erkennung der zugehdrigen Gruppenaktionen. Fiir jede erkannte Grup-
penaktion ist ein Bildschirmfoto einer typischen Kamerasicht gezeigt.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunichst die verwendeten Datenbanken vorgestellt. Danach wird
auf die Generierung der Merkmale, die fiir die automatische Analyse eingesetzt werden,
eingegangen. Abschlielend werden die verwendeten Mafle zur Evaluierung der Giite der
vorgestellten Algorithmen beschrieben.

Kapitel 3 stellt zunéchst Klassifikatoren fiir statische Muster vor, die als Grundlage fiir
zwei neuartige Segmentierungsalgorithmen dienen, die anschlieBend préasentiert werden.
Den Abschluss dieses Kapitels bilden die Ergebnisse, die mit diesen Ansétzen erreicht
werden konnten.
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Im darauffolgenden Kapitel 4 werden Modelle vorgestellt, die auf biologischen Systemen
beruhen. Insbesondere die neurologische Signalverarbeitung bildet die Grundlage fiir neue,
in diesem Abschnitt vorgestellte, Klassifikatoren. Im Speziellen sind das Long Short-Term
Memory Neuronale Netze und ein aus der Theorie der Neuronalen Felder abgeleitetes par-
alleles rekurrentes neuronales Netz. Auch hier werden wieder Ergebnisse der Anwendung
auf die Gruppenaktionserkennung gezeigt.

In Kapitel 5 wird die Analyse von Besprechungen mit Hilfe von dynamischen Klassifika-
toren angegangen. Hier werden Hidden-Markov-Modelle und Hidden Conditional Random
Fields vorgestellt. Als Abschluss dieses Kapitels werden Ergebnisse der Gruppenaktions-
erkennung, die mit dem Viterbi-Algorithmus erhalten werden, vorgestellt.

Kapitel 6 beschreibt hybride Verfahren zur Erkennung von Gruppenaktionen, die in
dieser Arbeit entwickelt wurden. Ausgehend von einem MLP-HMM Klassifikator werden
zweistufige Ansétze dargestellt, die verschiedene statische und dynamische Klassifikatoren
kombinieren. Die Ergebnisse dieser neuartigen Methoden werden am Ende dieses Kapitels
gezeigt.

Den Abschluss dieser Arbeit bildet das Kapitel 7, in dem die vorgestellten Ansétze zu-
sammengefasst werden und ein Ausblick auf weiterfithrende Forschungsarbeiten aufgezeigt
wird.



Kapitel 2

Datenbanken und Merkmalsextraktion

Fiir die in dieser Arbeit beschriebenen Experimente zur Segmentierung und Erkennung
von Gruppenaktionen steht der im Rahmen des européischen Forschungsprojekte M4
(MultiModal Meeting Manager) speziell aufgezeichnete Meeting-Corpus zur Verfiigung,
der im Folgenden beschrieben wird. Anschliefend wird auf die aus den Daten extrahier-
ten Merkmale eingegangen, und die zur Evaluierung verwendeten Bewertungsmafle werden
vorgestellt.

2.1 Die M4-Datenbank

Die M4-Datenbank besteht aus vollstdndig aufgezeichneten Besprechungen, die in einem
speziell dafiir ausgestatteten Besprechungsraum erfasst wurden. Diese Datenbank ist 6f-
fentlich frei zugénglich und kann im Internet unter der Adresse: mmm.idiap.ch herunter-
geladen werden. Eine Beschreibung ist bei McCowan [McC03] zu finden.

2.1.1 Konferenzraum

Im Forschungsinstitut IDIAP! in Martigny in der Schweiz wurde ein Konferenzraum ein-
gerichtet, der speziell fiir die automatische Erfassung von Besprechungen ausgestattet
ist [Moo02]. Er ist in Abbildung 2.1 gezeigt.

Dieser rechteckige Raum hat die Mafie 8,2m x 3,6 m x 2,4m. In der Mitte des Raumes
befindet sich ein rechteckiger Konferenztisch der Gréfle 4,8 m x 1,2 m, der Platz fiir bis zu
zwolf Personen bietet. An einem Ende des Raumes befindet sich ein Whiteboard und eine
ausfahrbare Leinwand. An dem anderen Ende des Raumes wurde die Technik, die fiir die
Aufzeichnung der Besprechungen notwendig ist, installiert.

Einen Uberblick iiber den Aufbau und die Platzierung der Sensoren und Besprechungs-
teilnehmer gibt Abbildung 2.2. Dieser Besprechungsraum ist mit Sensoren ausgestattet,
die es ermoglichen, eine Besprechung vollstdndig aufzuzeichnen. Dazu gehoren drei fest
angebrachte Kameras und 24 Mikrophone [Moo02], deren Signale gleichzeitig aufgezeich-
net werden kénnen. Fiir das Videosignal wurden mobile digitale Videorekorder verwendet.
Die aufgezeichneten Videos stehen in voller PAL Auflosung (720 x 576) bei einer Bildrate

nstitut Dalle Molle d’Intelligence Artificielle Perceptive, Rue Marconi 19, Case Postale 592, CH-1920
Martigny, Switzerland
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Abbildung 2.1: Der IDIAP Smart Meeting Room

von 25 Hz zur Verfiigung. Zur Videoaquirierung wurden identische CCTV-Kameras ver-
wendet, die eine einstellbare Weitwinkellinse besitzen, womit das Gesichtsfeld in einem
Bereich von 38° —80° eingestellt werden kann. Zwei Kameras sind seitlich an den Wanden
des Besprechungsraumes befestigt und haben jeweils die zwei auf der gegeniiberliegenden
Seite befindlichen Teilnehmer im Bild. Im Blickwinkel einer jeden Kamera befinden sich
die Oberkorper der Personen sowie ein Teil des Konferenztisches. Die dritte Kamera er-
fasst alle Geschehnisse am Kopf des Konferenztisches, wie Aktionen am Whiteboard und
Prasentationen auf der Projektionsleinwand. Bildschirmfotos aller drei Kameras sind in
Abbildung 2.3 gezeigt.

Das Audiosignal wurde iiber Ansteckmikrophone erfasst, die jedem Teilnehmer zur Ver-
fiigung standen. Zusétzlich wurden alle Gerdusche {iber ein achtfaches Mikrophon-Array,
das auf dem Konferenztisch stand, aufgezeichnet.

2.1.2 Meeting Daten

Die M4-Datenbank besteht aus insgesamt 59 aufgezeichneten Besprechungen?. Jedes Mee-
ting hat eine Dauer von etwa fiinf Minuten. Es liegt also Videomaterial mit einer Gesamt-
dauer von circa fiinf Stunden vor. An jeder Besprechung nahmen vier Personen teil. Jedes

2Urspriinglich wurden 60 Meetings aufgezeichnet. Aus inhaltlichen Griinden musste jedoch ein Meeting
gestrichen werden, sodass der Corpus nun aus 59 Meetings besteht.
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Whiteboard | Prasentationsleinwand |
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-~ Teilnehmer
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Abbildung 2.2: Skizze des Besprechungsraumes im Forschungsinstitut IDIAP

Meeting besitzt eine vorgegebene Agenda von Gruppenaktionen, an der sich die Teil-
nehmer orientieren. Die Abfolge der Gruppenaktionen wurde mit Hilfe eines ergodischen
Hidden Markov Modells® vor der Aufzeichnung festgelegt [McC03]. Jede Gruppenaktion
entspricht einem Zustand des Markov-Modells. Die Wahrscheinlichkeiten der Selbstiiber-
ginge steuern die Dauer jeder Gruppenaktion. Um sinnvolle Ergebnisse zu erhalten, wur-
den diese Wahrscheinlichkeiten manuell angepasst. Jedes Meeting besitzt durchschnitt-
lich fiinf Gruppenaktionen, wobei mit einem Monolog oder einer Diskussion begonnen
und geschlossen wird. Zwei disjunkte Gruppen von jeweils acht Personen wurden aus
der internationalen Belegschaft von IDIAP ausgewéhlt. Fiir jede Gruppe wurden drei-
Big Agenden erzeugt. Die vier Teilnehmer wurden nach dem Zufallsprinzip aus den acht
Kandidaten ausgewéhlt. Jede Gruppenaktion wurde dann einem Teilnehmer zugeordnet.
Gruppenaktionen, bei denen alle Teilnehmer betroffen sind, wurden von allen Teilneh-

3Zur Erklirung des Modells siehe Kapitel 5.1
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Abbildung 2.3: Bildschirmfotos der drei im IDIAP Meeting Raum verwendeten
Kameraperspektiven (links: Kamera L, mitte: Kamera C, rechts: Kamera R

mern ausgefithrt. Jedem Meeting wurde zuféllig ein Thema gegeben (z. B. ,Mein letzter
Urlaub®). Eine sich im Hintergrund aufhaltende Person war dafiir zustindig, die Dauern
der Aktionen zu iiberwachen und lautlose Gesten auszufithren, wenn ein Ubergang von
einer Aktion zu einer anderen erfolgen sollte.

Die Datenbank ist in ein festes Trainingsset und ein Testset mit jeweils vier Teilnehmern
unterteilt. Die Trainingsdaten bestehen aus 30 Meetings, das Testmaterial setzt sich aus 29
Besprechungen zusammen. Die Teilnehmer aus dem Testset sind nicht im Trainigsmaterial
enthalten.

2.1.3 Lexika

Aufbauend auf der M4-Datenbank werden zwei verschiedene Lexika definiert, die fiir die
Unterteilung von Besprechungen von Relevanz sind. Diese Gruppenaktionen sind multi-
modal und werden héufig in einer Besprechung beobachtet. Im ersten Lexikon (Lexikon
L8) werden acht Gruppenaktionen unterschieden, wie zum Beispiel Diskussion, Monolog
und Présentationen (siehe auch [McC05]). Die Monologe werden weiterhin nach der Per-
son, die den jeweiligen Monolog hélt, unterschieden. Dadurch ergeben sich die acht in
Tabelle 2.1 definierten Klassen. Fiir die Modellierung wird angenommen, dass die defi-
nierten Aktionen sich nicht iiberlappen und ein vollstindiges Set darstellen, das heif3t,

Aktion Beschreibung

Discussion Zwei oder mehr Teilnehmer nehmen am Gespréch teil
Monologuel  Teilnehmer auf Position 1 spricht ohne Unterbrechung
Monologue2  Teilnehmer auf Position 2 spricht ohne Unterbrechung
Monologue3  Teilnehmer auf Position 3 spricht ohne Unterbrechung
Monologue4  Teilnehmer auf Position 4 spricht ohne Unterbrechung
Note-taking  Alle Teilnehmer schreiben sich Notizen auf

Presentation Ein Teilnehmer hélt eine Prasentation vor der Leinwand
Whiteboard  Ein Teilnehmer agiert vor dem Whiteboard

Tabelle 2.1: Gruppenaktionen in Lexikon L8

10



2.2 Grundlagen der Mustererkennung

dass jeder Zeitpunkt einer Besprechung von einer Aktion beschrieben werden kann (es
gibt keine Liicken). Fiir durchzufiihrende Experimente wurde die Datenbank in ein fe-
stes Trainigs- und ein festes Testset unterteilt (vgl. Abschnitt 2.1.2). Die Verteilung der
einzelnen Klassen in der Trainings- bzw. Testmenge ist in Tabelle 2.2 gezeigt.

Aktion Trainingsset Testset
Discussion 48 49
Monologuel 14 12
Monologue?2 10 13
Monologue3 10 14
Monologue4 9 10
Note-taking 6 3
Presentation 11 18
Whiteboard 16 20
Gesamt 124 139

Tabelle 2.2: Anzahl der Klasseninstanzen des Lexikon L8 der Trainings- bzw. Test-
menge

Zusétzlich wurde ein erweitertes Set von Meeting Events definiert (vgl. [Zha04a]), das den
realen Charakter eines Meetings besser beschreiben kann. Das zweite Lexikon (Lexikon
L14) geht aus dem ersten hervor und wird durch Aktivitédten, die zusétzlich gleichzeitig
stattfinden konnen, ergénzt, wie sie zum Beispiel bei Diktaten oder beim Protokollschrei-
ben auftreten konnen. Insgesamt wurden 14 Klassen definiert, die in Tabelle 2.3 darge-
stellt sind. Wie beim ersten Set wird auch bei diesem zweiten Set davon ausgegangen,
dass jeweils zwei Aktionen sich nicht iiberlappen. Auflerdem wird angenommen, dass die
Aktionen vollsténdig sind, das heifit, jedem Bereich eines Meetings kann eines der vorge-
stellten Label zugeordnet werden. Die Anzahl der Instanzen der Klassen des Lexikon L14
ist in Tabelle 2.4 gezeigt.

Generell besteht ein Meeting aus einer Abfolge der oben genannten Gruppenaktionen. Im
Allgemeinen bewegt sich die Anzahl der Aktionen in einem Meeting im Bereich von drei
bis sechs.

2.2 Grundlagen der Mustererkennung

Die Aufgabe der automatischen Mustererkennung besteht im Allgemeinen darin, einem
gemessenen Signal eine bestimmte Bedeutung zuzuordnen [Rus02].

In Abbildung 2.4 ist der wesentliche Ablauf der Mustererkennung ausgehend von einem
Signal bis zur Klassifikation gezeigt. Das gemessene Signal wird iiblicherweise einer Vorver-
arbeitung unterzogen, da nahezu keine Aufgabe im Bereich der Mustererkennung existiert,
bei der das urspriinglich beobachtete Signal direkt einem Klassifikator zugefiihrt werden
kann [Rig05]. Ziel der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion ist oft die Verringerung

11
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Aktion Beschreibung

Discussion Zwei oder mehr Teilnehmer nehmen am Gespréich
teil

Monologuel Teilnehmer auf Position 1 spricht ohne Unterbre-

Monologuel + Note-taking

Monologue?2

Monologue2 + Note-taking

Monologue3

Monologue3 + Note-taking

Monologue4

Monologue4 + Note-taking

Note-taking

Presentation

Presentation + Note-taking

Whiteboard
Whiteboard + Note-taking

chung

Teilnehmer auf Position 1 spricht ohne Unterbre-
chung, wahrend andere Teilnehmer Notizen ma-
chen

Teilnehmer auf Position 2 spricht ohne Unterbre-
chung

Teilnehmer auf Position 2 spricht ohne Unterbre-
chung, wihrend andere Teilnehmer Notizen ma-
chen

Teilnehmer auf Position 3 spricht ohne Unterbre-
chung

Teilnehmer auf Position 3 spricht ohne Unterbre-
chung, wihrend andere Teilnehmer Notizen ma-
chen

Teilnehmer auf Position 4 spricht ohne Unterbre-
chung

Teilnehmer auf Position 4 spricht ohne Unterbre-
chung, wihrend andere Teilnehmer Notizen ma-
chen

Alle Teilnehmer schreiben sich Notizen auf

Ein Teilnehmer hélt eine Présentation vor der
Leinwand

Ein Teilnehmer hélt eine Préasentation vor der
Leinwand, wéhrend andere Teilnehmer Notizen
machen

Ein Teilnehmer agiert vor dem Whiteboard

Ein Teilnehmer agiert vor dem Whiteboard, wéh-
rend andere Teilnehmer Notizen machen

12
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Aktion Trainingsset Testset

W
Ne)

Discussion 48

—_
=}

Monologuel
Monologuel + Note-taking
Monologue?2
Monologue2 + Note-taking
Monologue3
Monologue3 + Note-taking
Monologue4
Monologue4 + Note-taking
Note-taking
Presentation
Presentation + Note-taking
Whiteboard
Whiteboard + Note-taking
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— O © W ot ot 90 N Ot .o O O

—_
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Gesamt 124 139

Tabelle 2.4: Anzahl der Klasseninstanzen des Lexikon L1j der Trainings- bzw.
Testmenge

von Storungen wie Rauschen, die Reduktion der Datenmenge oder die Transformation der
Daten in einen anderen Merkmalsraum [Rig05].

Signal Klasse k

Vorverarbeitung Merkmalsextraktion Klassifikation
T

Abbildung 2.4: Wesentlicher Ablauf bei der Klassifikation von Mustern

Die Klassifikation hat die Aufgabe, die nach der Merkmalsextraktion vorliegenden Mu-
stervektoren x einer jeweiligen Klasse x von K Klassen zuzuordnen:

x — ., (2.1)
wobei €, aus der Menge Q = {Q1,Qs,...,Qx} genommen wird. Dabei werden folgende
Bedingungen eingehalten [Nie03]:

Q.#0 firk=1,....K (2.2a)

QN =0 furk#A\ (2.2b)
K

Ua. =2 (2.2¢)
k=1

Die Klassen €2, sind hier als disjunkt vorausgesetzt. Fiir Muster, die nicht eindeutig einer
Klasse zugeordnet werden konnen, kann eine zusétzliche Riickweisungsklasse €2 eingefiihrt
werden.

13
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Aus der Menge der verfiigbaren Klassen wahlt der Klassifikator die in einem gewissen
Sinne am besten passende Klasse aus. Die so erkannte Klasse wird im Weiteren mit x.
bezeichnet.

Welche Art von Klassifikator zum FEinsatz kommt, héngt von verschiedenen Faktoren
ab, die sowohl die Giite der Erkennungsleistung, als auch die Effizienz oder ckonomische
Faktoren betreffen?. Daraus begriindet sich auch der in dieser Arbeit angestrebte Vergleich
unterschiedlicher Verfahren zur Untergliederung von Besprechungen.

2.3 Multimodale Merkmalsextraktion

Dieses Kapitel beschreibt die Erstellung geeigneter Merkmale zur Erkennung und Seg-
mentierung von Gruppenaktionen, wie sie in Abschnitt 2.1.3 beschrieben wurden. In Ab-
schnitt 2.3.1 werden zunéchst Merkmale erldutert, die direkt aus den Signalstromen indu-
ziert werden konnen. In Abschnitt 2.3.2 werden dann daraus abgeleitete, fiir den Menschen
leicht interpretierbare Merkmale vorgestellt.

2.3.1 Low-Level-Merkmale

In diesem Abschnitt werden die Merkmale beschrieben, die direkt aus dem Audiosi-
gnal oder aus dem Videosignal abgeleitet werden koénnen. Dazu gehdren unter anderem
Sprecher-Wechsel (engl. Speaker-Turn), Energie, relative Tonhohe, Sprechrate, MFCC,
Hautfarben-Bereiche (engl. Skin-color Blobs) und globale Bewegungsmerkmale (engl. Glo-
bal Motion Features).

Audiobasierte Merkmale

Speaker-Turn Detection:® Von den Signalen des Mikrophon-Arrays wird die ,,Sprach-
Aktivitat an sechs verschiedenen Orten bestimmt: an jedem der vier Sitzplatze,
sowie an den Orten, die mit den Aktionen Whiteboard und Presentation korrespon-
dieren. Diese Orte werden als dreidimensionale Vektoren festgelegt. Die ,,Sprach-
Aktivitat® wird als Steered Response Power (SRP) unter Zuhilfenahme des SRP-
PHAT® MaBes [DiB00, DiB01] berechnet. Das ist ein kontinuierlicher Wert, der die
Aktivitéit einer speziellen Position angibt. Dadurch ist es moglich zu entscheiden,
wann welche Position aktiv ist. AnschlieBend wird mit Hilfe des Verhéltnisses der
Wahrscheinlichkeiten von Sprache und Stille bzw. mit Hilfe eines Steered Response
Power Ansatzes [Lat03] eine Segmentierung in Sprache bzw. Ruhe vorgenommen.

Aus den Sprachsegmenten, die von der Speaker-Turn Detection gewonnen wurden,
werden die folgenden drei Merkmale berechnet:

4Fiir eine ausfiihrlichere Behandlung diese Themas sei auf die einschligige Literatur verwiesen (siehe
z.B. [Sch06])

®Die folgenden vier Merkmale (Speaker-Turn Detection, Energie, Relative Tonhche und Sprechrate)
wurden uns freundlicherweise vom IDIAP zur Verfiigung gestellt (vgl. [McC05])

6Steered Response Power with Phase Transform

14
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Energie: Die Signalenergie wird in quasi-stationiren Kurzzeitfenstern berechnet. Zur Fen-
sterung wird eine Fensterfunktion w(n), hier ein Hamming-Fenster wy,m(n), verwen-

det: ) N N
™
wHam(n) = 0.54 — 0.46 - cos (T) s n = —57...,5

N entspricht hierbei der Fensterbreite, n ist die aktuelle Position innerhalb des

(2.3)

Fensters. Die Fensterbreite betrégt in diesem Fall 32ms. Die Berechnung der Energie
E erfolgt dann in jedem Fenster mit Gleichung (2.4).

E=Y)s(n)? (2.4)

Relative Tonhéhe: Die Tonhshe wird mit Hilfe des SIFT-Algorithmus” [Mar72] berech-
net. Dieser Algorithmus kombiniert gewiinschte Eigenschaften der Autokorrelation
und der Cepstralanalyse. Gleichzeitig fithrt dieser Algorithmus eine Unterscheidung
in stimmhafte und stimmlose Abschnitte durch. Der erste Schritt besteht in einer
inversen Filteranalyse. Die Ausgangswerte des inversen Filters werden danach einer
Autokorrelation unterzogen. Der Reziprokwert der grofiten Erhebung der so erhalte-
nen Sequenz bestimmt die Grundfrequenz Fj, sofern dieser Abschnitt als stimmhaft
eingestuft wird.

Sprechrate: Die Sprechrate wird durch eine Kombination von Schétzern [Lat03] gewon-
nen. Fiir jeden Frame werden die Wahrscheinlichkeiten fiir Sprache bzw. Stille be-
stimmt, die aus Zeitverzogerungsschiatungen [Bra97] mit verschiedenen Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen gewonnen werden. Daraus kann dann das Verhéltnis von
Sprache zu Stille als Quotient der Wahrscheinlichkeiten berechnet werden.

Mel-Frequenz-Cepstral-Koeffizienten: Unter anderem in der automatischen Spracher-
kennung eingesetzte Merkmale sind Mel-Frequenz-Cepstral-Koeffizienten (MFCC).
Sie sollen eine Trennung des Anregungssignals von der Impulsantwort des Vokal-
trakts ermdoglichen. Damit ist es moglich, die informationstragenden Anteile zu ex-
trahieren. MFCC werden im Wesentlichen durch folgende Schritte berechnet:

1. Unterteilung des Eingangssignals in quasi-stationdre Segmente durch Fenste-
rung (hier mit einem Hamming-Fenster, vgl. Glg. (2.3)).

2. Berechnung des Kurzzeitleistungsspektrums (Diskrete Fourier-Transformation)
eines Fensters

Xortln] = 3 alk] e (2.5
k=0

3. Filterung des Spektrums mit einer Mel-Filterbank (dhnlich dem menschlichen
Gehor)

Swel(f) = 25951ogy, (1 + %) (2.6)

TSIFT: Simple Inverse Filter Tracking

15
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4. Logarithmieren des Mel-skalierten Leistungsspektrums

5. Dekorrelation durch abschlieBende Diskrete Cosinus Transformation (DCT)

¢ = \/%ilmj cos (%(j _ 0.5)) (2.7)

Hierbei ist m; die Amplitude in der j-ten Filterbank, N ist die Anzahl der
Filterbénke. In dieser Arbeit wurde mit N = 12 Koeffizienten gearbeitet.

Zusétzlich zu den Koeffizienten wird auch die erste und zweite zeitliche (diskrete)
Ableitung berechnet: Ac; = ¢; — ¢;_1, bzw. AAc¢; = Ac; — Aci_q.

Videobasierte Merkmale

Merkmale aus dem Videostream werden mit Standardmethoden extrahiert. Dabei werden
die Bereiche der Personen (Kopf, Schulter, Hinde), sowie die Umgebung des Whiteboards
und der Prasentationsleinwand beriicksichtigt.

Skin-color Blob Merkmale:® Auf den Bildern der beiden Kameras, die auf jeweils zwei

Teilnehmer zeigen, werden Gaussian Mixture Models (GMM) (vgl. Kapitel 3.1.2) der
Hautfarbe im RGB-Farbraum verwendet, um Kopf- und Hand-/Unterarm-Blobs® zu
extrahieren [Jon02]. Ein GMM mit zwanzig Mixturen wird aus den Trainingsdaten
trainiert, die Bilder von Kopfen und Hénden von kaukasischen, indischen und la-
teinamerikanischen Personen enthalten. Hautfarbene Pixel werden klassifiziert, wenn
die Wahrscheinlichkeit fiir Hautfarbe iiber einer Schwelle liegt. Eine morphologische
Nachverarbeitung der typischen Regionen fiir den Kopf hilft, Skin-Blobs zu extra-
hieren.

Fiir jede Person werden die gefundenen Kopf-Blobs durch die vertikale Position des
Schwerpunkts (normiert auf den gemittelten Schwerpunkt des gesamten Meetings)
repriasentiert. Die Hand-Blobs werden zusétzlich durch drei Merkmale charakteri-
siert: die normierte horizontale Position des Schwerpunkts, die Exzentrizitdt und
den Winkel zur Horizontalen [Sta95]. Aufgrund der Schwierigkeit, die Hinde immer
richtig zuordnen zu koénnen, beschriankt man sich hier auf die rechte Hand, indem
angenommen wird, dass diese immer weiter links auf dem Videobild zu finden ist,
als die linke Hand.

Zuletzt wird noch ein grobes Maf§ fiir die Bewegung der Person berechnet. Man
betrachtet dazu den Durchschnitt der Bewegungen des Kopfes und der Hand. Diese
Bewegungen berechnen sich als die Differenz der Schwerpunkte von Kopf bzw. Hand
in aufeinanderfolgenden Frames.

8Die Merkmale, die aus den Skin-Blobs berechnet wurden, wurden uns freundlicherweise vom IDIAP

zur Verfiigung gestellt (vgl. [McCO05])

9Ein Blob beschreibt ein zusammenhingendes Gebiet in einem Bild
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Aus den Bildern der dritten Kamera werden sich bewegende Blobs extrahiert, in-
dem der Hintergrund subtrahiert wird. Repréasentiert werden die Blobs durch ih-
re horizontale Position. Da ein festes Hintergrundbild zur Subtraktion verwendet
wird, treten in seltenen Féillen Fehler in der Merkmalsextraktion auf. McCowan et
al. [McC05] schlagen ein adaptives Verfahren zur Hintergrund-Subtraktion vor, mit
dem sich solche Artefakte vermeiden lassen sollen.

Global Motion Features: Global Motion Features (GMF) werden bereits erfolgreich bei
der Erkennung von Gesten in Meetings eingesetzt [Eic98], [Wal04b], [Zob03]. Sie
werden aus Differenzbildern berechnet. Ein Differenzbild I, ist die Differenz aus
einem Vorgéngerbild [, und dem aktuellen Frame 1,,.

Ié(.’L’, Y, t) = Ib(wa Y, t) - Ia(.CC, Y, t) (28)

Hierbei bezeichnen x und y Koordinaten im Bild in x- bzw. y-Richtung. Die Zeit
wird mit ¢ bezeichnet.

Um Rauschen und sonstige Artefakte zu eliminieren, wird ein Schwellwertoperator
nachgeschaltet. Alle Pixelwerte, die unter einer Schwelle T liegen, werden zu Null
gesetzt:

0 | Ly (z, y, 1) < T
Id(x7y7t) = , , (29>
Id(xayat) ‘Id(xay7t)‘ Z TI
Weitere Interferenzen werden durch morphologische Operationen entfernt. Wenn an
einer der sechs interessierenden Positionen (Sitzplitze, Whiteboard, Présentations-
leinwand) die Summe der verbleibenden Pixel

> Halz,y,t)| > Tr (2.10)
(wuy)eRi

grofler ist als ein Schwellwert Tk, wird um den Massenschwerpunkt ([p.(t), p,(t)])
eine Region R; festgelegt, in der GMF wie folgt berechnet werden [Rig98al]: Ausge-
hend vom Differenzbild I;(x,y) = L(z,y,t — 2) — I,(z,y,t), das aus jedem zwei-
ten Frame und dem Vorgénger [,(x,y,t — 2) berechnet wird, kénnen Merkmale
bestimmt werden, die die Bewegung in der interessierenden Region beschreiben.
Das Zentrum der Bewegung wird durch die Berechnung des Massenschwerpunkts
m’(t) = [m.(t),m(t)]" gewonnen.

x y
Z Zz- |Id(x7y7t)‘ Z y- |Id(x7yat)|
(z.y)ER; (z,y)ER;
my(t) = m,(t) = (2.11)
Z |Id<x7yat)| Y Z |Id<x7yat)|
(z,y)ER; (z,y)ER;

Damit die Merkmale unabhéngig von der absoluten Position der Person sind, werden
sie mit dem Massenschwerpunkt normiert:

T

m(t) = [ma(t), my(t)] = [m},(t) — pa(t), m,(t) — py(1)] (2.12)
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Um die Richtungsinderungen der Bewegung zu beriicksichtigen, werden zusétzlich
die zeitliche Anderung der Schwerpunkte Am,(t) in 2— und Am,(t) in y-Richtung
bestimmt:

Amy(t) =my(t) —mg(t — 1), Amy(t) = my(t) — my(t — 1) (2.13)

Zusétzlich wird noch die Standardabweichung eines Pizels (x,y) relativ zum Bewe-
gungszentrum benutzt:

a(t) = lou(t),0,(1)]" (2.14a)

Z .|Id($7y7t)| : (‘T - mx(t))2

(z,y)ER;

o, (t) = SRR (2.14b)
(z,y)ER;
> Malz,y,t)] - (y = my(t)*
o2(t) = TV (2.14¢)

Z ’[d<x7 Y, t)’

Ein weiteres wichtiges Merkmal zur Beschreibung der Bewegung ist die Intensitdt
der Bewegung i(t). Sie ist definiert als der Durchschnitt der absoluten Werte der
Bewegungsverteilung:

( %led(xvy?t”
i) = 0 (2.15)

GroBe Werte von i(t) reprisentieren intensive Bewegungen der Teilnehmer, wéhrend
kleine Werte ein fast stehendes Bild charakterisieren.

Alle sieben Global Motion Merkmale konnen dann zu einem sieben-dimensionalen
Merkmalsvektor zusammengefasst werden:

@anr(t) = [ma(t), my(t), Ama(t), Amy(t), 0u(t), 0y (), ()] (2.16)

2.3.2 Semantische Merkmale

Unter semantischen Merkmalen werden hier Merkmale verstanden, die im Unterschied zu
den Low-Level Merkmalen die Bedeutung des Inhalts beschreiben. Um diese semantischen
Merkmale zu erhalten, werden die Merkmalsstréme in zeitliche Abschnitte unterteilt und
mit einem Label versehen. Semantische Merkmale kénnen aus den Beschreibungen der
Abschnitte abgeleitet werden, wie zum Beispiel die Dauer, oder der Beginn eines Ab-
schnitts. Da die Merkmale bzw. Abschnitte nicht von vornherein zur Verfiigung stehen
und keine zuverldssigen automatischen Methoden zur Generierung derselben vorhanden
sind, miissen die Daten zuerst manuell annotiert werden. AnschlieBend koénnen auf die-
ser Basis Algorithmen angewendet werden, die zur Erkennung und Segmentierung von
Gruppenaktionen dienen.
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Annotierung

Die Annotierung des Ausgangsmaterials ist grundlegend fiir die Verwendung von Algo-
rithmen und Tools, die auf den Ergebnissen von vorgeschalteten Erkennern oder Algorith-
men aufbauen sollen. So werden die Annotierungen zum einen zum Training fiir spezielle
Klassifikatoren benétigt, wie zum Beispiel Gestenerkenner oder dhnliche Verfahren, zum
anderen sind sie als Testumgebung unentbehrlich, um einen Eindruck zu bekommen, wie
gut darauf aufbauende Verfahren fiir die gestellte Aufgabe geeignet sind. Dies stellt qua-
si ein ,upper benchmarking“ dar, ein bestes theoretisch zu erreichendes Ergebnis, wenn
die zugrunde liegenden Klassifikatoren keine Klassifizierungsfehler machen wiirden. Um
nur die darauf aufbauenden Verfahren zu testen, werden manuell erzeugte Annotationen
verwendet; dadurch wird eine gewisse Unabhéngigkeit von Klassifikationsfehlern in einem
vorhergenden Schritt erreicht.

Die Annotierung wurde mit dem graphischen Annotierungsprogramm Anvil'® [Kip01] vor-
genommen. Dazu wurde ein Annotationsschema entwickelt, das sowohl aktuelle, als auch
zukiinftige Anforderungen abdeckt. Das Schema orientiert sich dabei an einer Studie von
Marchand-Maillet [MMO3], in der ,Meeting-activities (Meeting Actions, Meeting Events,
Gruppenaktionen) definiert werden und ein Benutzermodell vorgestellt wird. Die Meeting-
Aktivitédten gliedern sich wie folgt:

Opening, Presentation, Vote, Break, Global Discussion, Multidiscussion,
Silence, Closing.

Um Konformitédt mit anderen Forschungsgruppen zu erreichen, wurden letztendlich fol-
gende Gruppenaktionen annotiert (vgl 2.1.3):

e Discussion

Monologue

Note-taking

Whiteboard

Presentation

e Consensus
e Disagreement

Das Benutzermodell teilt jeden Teilnehmer einer Besprechung in vier Aktivitdtsbereiche
ein:

Ort, Interaktivitat, Aktivitat und Physical-State.

10Das Programm Anvil kann kostenlos unter http://www.dfki.de/ kipp/anvil/ heruntergeladen wer-
den.
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Ort kann einer der Sitzplédtze sein, der Platz vor dem Whiteboard oder der Présenta-
tionsleinwand. Andernfalls ist der Ort undefiniert. Als Interaktivitit definieren sich alle
Aktionen, die in einer erkennbaren Weise einen anderen Teilnehmer involvieren. Darunter
fallen Aktionen wie ,,nodding*, ,talking®, ,silent®, jchatting®,  laughing” und ,,shake-head“.
Aktivitdt beschreibt Aktionen, bei denen keine direkte Interaktion mit einem anderen Teil-
nehmer stattfindet. Als Beispiele sind hier , writing®, ,,voting* und ,,pointing“ zu nennen.
Der Ruhezustand wird als ,,idle* beschrieben. Der Physical-State beschreibt, in welcher
korperlichen Position ein Teilnehmer eines Meetings sich befindet. Darunter fallen die
Zustande ,sitting”, standing®, ,walking”, ,absent und ,still“.

Dieses Annotationsschema wurde auf alle verfiighbaren Videoaufzeichnungen der M4 Da-
tenbank (siehe 2.1.2) angewendet. Es liegen damit die Annotierungen von 59 Meetings
Vor.

Merkmalsextraktion Aus der oben beschriebenen Annotierung kénnen Merkmale mit
semantischem Bedeutungsinhalt gewonnen werden. Dazu werden alle in einem bestimm-
ten vorgegebenen Zeitintervall auftretenden Aktionen getrennt voneinander ausgewertet.
Die zeitlichen Dauern der einzelnen Aktionen werden fiir jede Person separat aufsum-
miert. Zusétzlich werden die so entstandenen Groflen auf die Léange des vorgegebenen
Zeitfensters normiert, so dass eine Unabhéngigkeit von der Wahl der Léinge des Zeit-
fensters gegeben ist. Es ergeben sich also relative Dauern einer Aktion innerhalb eines
vorgebeben Zeitfensters (zum Beispiel eine Gruppenaktion). Wihrend eines Monologs ist
zum Beispiel die relative Dauer von ,talking” des Redners nahe bei 1, wahrend sie fiir die
restlichen Teilnehmer nahezu 0 sein sollte. Aquivalent dazu ist der Ort ,Whiteboard* fiir
den Préasentierenden nahezu 1 und fiir die iibrigen Teilnehmer nahe bei 0. Auf diese Weise
werden alle Aktionen, die annotiert werden, ausgewertet. Dadurch wird auch jede Aktion
gleich stark gewichtet. Aus folgenden Aktionen werden Groflen abgeleitet, aus denen der
Merkmalsvektor zusammengestellt werden kann:

e Interaktivitit: nodding, talking, shakehead
e Aktivitat: idle, writing, voting, pointing
e Position: seat, whiteboard, presentation

e Physical-State: sitting, standing, walking, absent, still

Insgesamt ergeben sich dadurch 15-4 = 60 verschiedene Gréfien, da immer vier Teilnehmer
vorhanden sind.

Zusétzlich wird noch der ,Hauptredner” nyg extrahiert, indem iiber die Grofe ,talking
der teilnehmenden Personen das Maximum gesucht wird:

nyr = argmax talking(n), n=1,...4 (2.17)

n

Aus den direkt verfiigharen Groflen werden weitere Groflen mit Hilfe von Funktionalen
abgeleitet, die fiir die Aufgabe der Erkennung von Gruppenaktionen als diskriminativ
eingeschétzt werden:
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e der Abstand des ,talking* des Hauptredners, zu der Summe der anderen Teilnehmer:

4
dS{)R = talking(nyr) — Z talking(n) (2.18)

n=1
N#ENHR

e der Abstand des ,talking” des Hauptredners zum zweitgrofiten , talking*:

4o _

tHR

= talking(nyr) — talking(zweithaufigster Redner) (2.19)

e der Abstand dessen, der am meisten geschrieben hat ngy,, zu der Summe der an-
deren:

Ay = Writing(npw) — Z writing(n (2.20)

n#”HW

mit ngw = argmax  writing(n)
n

e die maximale relative Lénge von ,standing®, d.h. die l&ngste relative Dauer innerhalb
eines Zeitfensters, die eine Person steht.

e die Anzahl der Sprecherwechsel

Fiir die Klassifikation kénnen verschiedene Merkmalsvektoren verwendet werden. Beispiel-
haft ist der folgende Merkmalsvektor f angefiihrt:

f = |talking(1), talking(2), talking(3), talking(4), »  whiteboard(n),

Z presentation(n Z writing(n Z standing(n), dtfm (2.21)

Automatisch generierte Daten

Selbstverstandlich miissen fiir eine reale Anwendung automatisierte Verfahren ohne ma-
nuellen Eingriff die entsprechenden notwendigen Merkmale zur Verfiigung stellen. Dies
wird in dieser Arbeit durch die Ergebnisse einer automatischen Sprecheraktivitiatserken-
nung [Lat04] und einer Gestenerkennung [Wal04b] erreicht. Das Vokabular der Geste-
nerkennung beinhaltet sechs verschiedene Gesten (sit down, stand up, nodding, shaking,
writing, pointing). Von der Giite der Gesten- bzw. Sprecheraktivititserkennung héngt
auch die weitere Leistung der Segmentierung ab. Bei der Gestenerkennung konnte eine
Erkennungsrate von 86 % erreicht werden [Wal04b]. Fiir die Sprecheraktivititserkennung
erfolgte eine bis zu 94,7 % richtige Zuordnung [Lat04].
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Merkmalsvektor Aus den Resultaten der Sprecheraktivitdtserkennung und der Geste-
nerkennung wird in &dhnlicher Weise wie bei den manuell erstellten Annotationen ein
Merkmalsvektor erstellt. Dieser enthélt nun statistische Werte der Einzelaktionen der
Meeting-Teilnehmer. Ebenso wie im Abschnitt zuvor werden die Summen der Aktionen
auf die Dauer des betrachteten Zeitfensters normiert. Auf diese Weise werden wieder
Werte zwischen 0 und 1 gewonnen. Dadurch kénnen nun auch die gleichen Segmentie-
rungsalgorithmen angewendet werden wie bei den manuell erzeugten Annotationen. Ein
Merkmalsvektor f besteht hier aus den sprachlichen Aktivitéiten sowie einer Auswahl der
erkannten Gesten (in diesem Fall nur writing):

f = |talking(1), talking(2), talking(3), talking(4),

talking(5), talking(6), Z writing(n)| (2.22)

n

2.3.3 Gruppen von Merkmalen

Beschreibung IDIAP | TUM | UEDIN
Kopf vertikaler Schwerpunkt
Kopf Exzentrizitét
rechte Hand horizontaler Schwerpunkt
rechte Hand Winkel
rechte Hand Exzentrizitat
Kopf- und Hand-Bewegung
) Global Motion Features von jedem Platz X
spezifische SRP-PHAT von jedem Platz
Merkmale Sprache relative Tonhohe
Sprache Energie
Sprechrate
MFCC Koeffizienten
Binédre Sprache und Pause Segmentierung
. Individuelle Gesten
Semantisch Sprech-Aktivitat
Mittlere Abweichung im Bereich Whiteboard
Mittlere Abweichung im Bereich Leinwand
Global Motion Features vom Whiteboard
Global Motion Features von der Leinwand
Guppen- SRP-PHAT vom Whiteboard X
Merkmale SRP-PHAT von der Leinwand X
Auditiv Sprecher Aktivitdt Merkmale X
Binére Sprache im Bereich Whiteboard X
Binidre Sprache im Bereich Leinwand X

Visuell

> | PR| A | <

Personen-

Auditiv

elkaikails
>~
ikalks

Siksikaiks

| P4

Visuell

> A4

Tabelle 2.5: Ubersicht iber auditive, visuelle and semantische Merkmale, und die
resultierenden Merkmalssdtze

Die vorgestellten Merkmale werden zur leichteren Referenzierung zu Gruppen zusammen-
gefasst. Die Merkmale und die Gruppen sind in Tabelle 2.5 aufgelistet. Die drei rechten
Spalten geben jeweils an, von welcher Forschungsgruppe welche Merkmale erstellt wor-
den sind. Zhang [Zha04b] verwendet ausschlieBlich Low-Level Merkmale (aus der Spalte
IDIAP), Dielmann [Die04] von der Universitit von Edinburgh (Spalte UEDIN) verwendet
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nur ein Subset davon und ein zusétzliches Gruppenmerkmal. Semantische Merkmale wer-
den erstmals in dieser Arbeit eingesetzt. Zur leichteren Referenzierung werden Gruppen
von Merkmalen mit einer Abkiirzung bezeichnet. Diese sind in Tabelle 2.6 gezeigt.

Abkiirzung Beschreibung

SEM-M manuell erzeugte semantische Merkmale (Annotationen)

SEM-M+S manuell erzeugte semantische Merkmale mit automatischer Spre-
chersegmentierung

SEM-A automatisch erzeugte semantische Merkmale

LOW automatisch erzeugte Low-Level Merkmale

Tabelle 2.6: Gruppen von Merkmalen

2.4 Bewertungsmalle

Die Evaluierung der Ergebnisse soll objektiv und reproduzierbar sein. Aus diesem Grund
werden standardisierte Verfahren verwendet, die teilweise aus der Spracherkennung be-
kannt sind, um die Resultate der verwendeten Algorithmen vergleichen zu koénnen. Im
Folgenden werden die in dieser Arbeit verwendeten Bewertungsmafle vorgestellt.

2.4.1 Frame Error Rate

Die Frame Error Rate (Frame-Fehlerrate, FER) ist ein Maf}, wie gut zwei Sequenzen
elementweise {ibereinstimmen. Dabei werden keine Segmentgrenzen beriicksichtigt. Die
FER gibt den Prozentsatz von falsch klassifizierten Frames in Bezug auf alle Frames an
und ist wie folgt definiert:

Anzahl der falsch erkannten Frames
FER = . |
ER Gesamtanzahl der Frames 100% (2.23)

Mit dieser Art der Fehlermessung kann ermittelt werden, ob der zeitliche Abgleich der
erkannten Segmente innerhalb sinnvoller Grenzen liegt.

Diese Art der Fehlermessung wird in leicht abgewandelter Form auch bei Aufgaben in der
Video-Indexierung verwendet (vgl. [Eic00]) und im Folgenden auch mit M1 bezeichnet.

2.4.2 Action Error Rate

Die Action Error Rate (Event-Fehlerrate, AER) ist analog zur Wortfehlerrate in der au-
tomatischen Spracherkennung definiert. Dieses Maf3 legt einen gréfleren Schwerpunkt auf
korrekt erkannte Sequenzen von Gruppenaktionen und vernachléssigt prézise Segment-
grenzen [AH06]. Die AER ist definiert aus der Summe der Zahl der Einfigungen (inser-
tions, Ins, zusitzlich erkannte Events ohne Entsprechung in der Ground Truth) Ny, der
Zahl der Summe der Loschungen (deletions, Del, ausgelassene Events) Npe und der Zahl
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der Ersetzungen (substitutions, Sub, falsch benannte Segmente, bei richtigen Segment-
grenzen) Ngyp, dividiert durch die Gesamtzahl der Events in der Ground Truth Ngesamt
multipliziert mit 100 [McCO05]:

_ Nsub + Nins + Npel

AER
NGesamt

-100 % (2.24)

2.4.3 Akkuratheit
Alternativ zur Action Error Rate kann auch das komplementiare Mafi der Akkuratheit
verwendet werden. Es wird bestimmt indem die AER von 100 % subtrahiert wird:

B NSub + NIns + NDel
NGesamt

Akkuratheit = 100 % — AER = (1 ) - 100 % (2.25)

2.4.4 FehlermaB auf Basis der Segment-Ubereinstimmung

Ein speziell auf die Bediirfnisse des Video-Indexing zugeschnittenes Fehlermafl wird von
Hampapur vorgeschlagen [Ham95|: Dieses Fehlermafl basiert auf der maximalen globalen
Intervalliiberlappung zweier Segmente im Referenz- und Testset. Dieses Fehlermafl kann
wie folgt berechnet werden:

Zuerst wird die zeitliche Uberlappung O(T5, T;) aller Intervalle T; = [tip; tic], Tj = [tjn; tiel
der Referenz- und des Testsegmentierung berechnet:

O(Ti, Tj) = |t — tiel — ([t — tjp| + [tic — tjel) (2.26)

Dabei ist T; ein Intervall, das zum Zeitpunkt ¢; beginnt und zum Zeitpunkt ¢;, endet.
Anders als Hampapur schldgt Eickeler [Eic00] folgende Gleichung vor:

1
O(T;, T;) = 3 ([tin — tje| + |tjo — ticl — [tin — tjp| — |tic — tjel) (2.27)

Diese Gleichung liefert fiir alle ¢;, < t;. und ¢;;, < t;. ein korrektes Ergebnis.
Die Intervalle der Testsegmentierung werden dann so mit der Referenz in Ubereinstim-
mung gebracht, dass die Summe der zeitlichen Uberlappung ein Maximum erreicht. Das
kann zum Beispiel mit Hilfe der Dynamischen Programmierung [Bel59] erreicht werden.
Im néchsten Schritt werden die Intervalle des Test- bzw. Referenzsets, die keine Uberein-
stimmung haben, gezahlt. Dadurch erhélt man die Groflen n’ bzw. k'
Das Fehlermafl E, fiir den Segmentierungsschritt wird dann wie folgt definiert:

; es(7, )

! k/
o n -+

;T

(2.28)

Dabel ist
esv(i,7) = [tiv — | + [tie — tjel (2.29)
und

n falls £’ <n’ (Unter- oder Gleichsegmentierung)
A= ) (2.30)
f falls ¥’ > n' (Ubersegmentierung)
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f ist die Anzahl der Frames der Videosequenz, n die Anzahl der Segmente der Referenz
und & die Anzahl der automatisch bestimmten Segmente. ey (i, 7) ist der Fehler zwischen
zwei korrespondierenden Segmenten des Referenz- und Testsets. Anstelle des zweiten Sum-
manden in Gleichung (2.28) wird

n K

4z 2.31

> (2.31)

vorgeschlagen, um eine zu grofle Variation von A fiir f > n zu vermeiden.
Das Fehlermaf} E,. fiir den Klassifikationsschritt ist wie folgt definiert:

> eseliy J)
&

! k/
F— n

T

Dabei gilt, dass es.(7,7) = 1 ist, falls die erkannte Klasse mit der Referenzklasse iiberein-

(2.32)

stimmt, und eg. (4, j) = 0 ist, falls die Klassen differieren.
Die gesamte Fehlerrate F ist dann wie folgt definiert:

E = Wgp * Esb + W - Esc (233)

Die Gewichtsfaktoren wg, und w,. miissen vom Anwender bestimmt werden. Aus diesem
Grunde werden meist die Werte Ey, und F,. separat angegeben. Auf dieses Fehlermaf
wird im Folgenden durch die Bezeichnung M2 referenziert.

2.4.5 FehlermaB auf Basis der Segmentgrenzen-Ubereinstimmung

Von Eickeler [Eic00] wird ein Fehlermafl vorgeschlagen, das auf der Ubereinstimmung der
Segmentgrenzen beruht. Dieses Fehlermaf ist eine Erweiterung eines von Gargi [Gar96]
vorgeschlagenen Mafles. Fiir jede eingefiigte oder ausgelassene Grenze werden eine feste
Anzahl an Strafpunkten definiert, fiir jede falsch platzierte Grenze wird der Abstand
zur richtigen Position als Fehler definiert (s(i,j) = |Grenze; — Grenze;|). Mit Hilfe der
Dynamischen Programmierung wird ein Abgleich der Grenzen bestimmt, in der Art, dass
das Gesamtstrafmafl am geringsten ist. Die Einfiigerate Ins (engl.: insertion-rate) kann
bestimmt werden, indem die Anzahl der nicht zugewiesenen Grenzen der automatisch
erzeugten Daten (nj,s) durch die Gesamtzahl der automatisch generierten Grenzen (nges)

dividiert wird:
Nins

Ins = (2.34)

Ntest
Die Loschrate Del (engl. deletion-rate) wird analog aus der Anzahl der nicht zugewiesenen

Grenzen der korrekten Daten (nge) und der Gesamtzahl der Grenzen der korrekten Daten

(nger) ermittelt:

Ndel

Del = (2.35)

Nyef
Zur Beurteilung der Genauigkeit Acc der gefundenen Grenzen wird die Summe der Ab-

stdnde korrespondierender Grenzen d = > s(i, j) durch die Anzahl der korrespondieren-
den Grenzen dividiert. Acc gibt den durchschnittlichen zeitlichen Versatz korrespondie-
render Grenzen in Sekunden an.

Acc = 2509 (2.36)

NGrenzen
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Die Erkennungsfehlerrate E. kann dann aus der Anzahl der korrekt erkannten (ngichtig)
und falsch erkannten (ngsn) Segmente berechnet werden:

EC — nfalsch (237>

Nrichtig + Ntalsch

Falls gewiinscht kann auch aus den in diesem Fehlermafl definierten Einzelmaflen eine
zusammenfassende Fehlerrate F berechnet werden. Allerdings widerspricht dies der An-
forderung, genauere Informationen beziiglich der Segmentierung und Klassifikation ge-
trennt voneinander zur Verfiigung zu stellen. Um ein einzelnes Mafl zu bieten, kann eine
Gesamt-Fehlerrate E dennoch mit Hilfe einer gewichteten Summe berechnet werden, wo-
bei die einzelnen Gewichte vom Anwender festzulegen sind:

E— Wins * Ning T Wdel * Ndel T Wace * d + Wralsch * Mfalsch

(2.38)

Nyef
Dieses Fehlermafl wird in dieser Arbeit mit M3 bezeichnet.
In Abbildung 2.5 werden die drei vorgestellten Fehlermafle graphisch gegeniibergestellt
und die unterschiedliche Bewertung verdeutlicht.

M1 Framebasiertes Fehlermalf

Referenz Index

Test Index

M2: FehlermaB auf Basis von Segment-Ubereinstimmung

Referenz Index

ﬂ

Test Index

M3: FehlermaB auf Basis von Segmentgrenzen-Ubereinstimmung

Referenz Index

= — :

Test Index

.

Abbildung 2.5: Vergleich dreier verschiedener Fehlermafe. Korrespondierende Seg-
mente sind mit gleichen Farben eingefirbt. = bezeichnet eine Ubereinstimmung, #
eine Nichtibereinstimmung
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Segmentierung mit statischen
Klassifikationsverfahren

Im folgenden Kapitel werden eine Reihe von Verfahren zur statischen Klassifikation von
Mustern vorgestellt. Anschliefend wird gezeigt, wie diese Klassifikatoren zur Erkennung
und Segmentierung von Gruppenaktionen verwendet werden kénnen. Es wird ferner be-
schrieben, wie mehrere unterschiedliche Verfahren zu einem leistungsfidhigeren Klassifi-
kator kombiniert werden kénnen. Zur Segmentierung werden dann zwei unterschiedliche
Verfahren vorgestellt.

3.1 Klassifikation statischer Muster

In diesem Abschnitt werden einige typische und in dieser Arbeit verwendete Verfahren
zur Klassifikation statischer Muster oder Merkmale vorgestellt.

3.1.1 Naive-Bayes-Klassifikator

Der Name des Naive-Bayes-Klassifikators leitet sich von der Anwendung des Bayes’schen
Satzes ab und der stark naiven Annahme, dass beobachtete Merkmale bei gegebener Klas-
se statistisch voneinander unabhéngig sind. Aus diesem Grund wird dieses Model auch
independent feature model genannt, eine Bezeichnung, die das zugrunde liegende Wahr-
scheinlichkeitsmodell genauer beschreibt. Numerische Merkmale werden im Allgemeinen
als einfache Normalverteilung modelliert [Joh95]. Andere Verteilungen, wie Poisson- oder
Gammaverteilungen sind ebenso moglich, aber weniger gebriduchlich. Die Einschrénkung
der Unabhéngigkeit der Merkmale erweist sich haufig als nicht ausreichend, jedoch ist der
Naive-Bayes-Klassifikator effizient beim Training und Test und weist eine hohe Trans-
parenz auf. Ziel ist es, die a-posteriori Wahrscheinlichkeit P(€Q|x) fiir einen Vektor
x = (11,2s,...,2x5)" der Klasse €, zu maximieren. Da diese bedingte Wahrscheinlichkeit
direkt nur schwer zu bestimmen ist, kann mit dem Satz von Bayes die Wahrscheinlichkeit
wie folgt geschrieben werden:

P(x)

P(Qy|x) = (3.1)
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In praktischen Anwendungen ist nur der Zahler von Gleichung 3.1 von Interesse, da der
Nenner nicht von der Klasse €2,, abhéngt und damit fiir ein gegebenes Muster als konstant
betrachtet werden kann. Der Zahler selbst stellt die Verbundwahrscheinlichkeit P(€2,, x)
dar. Unter Anwendung der Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit kann diese Wahr-
scheinlichkeit geschrieben werden als:

P(Qy,x1,29,...25) = P(Q)P(x1,...,2N8|Q%)
(QH>P(x1|QH)P(x2""7:EN|QI-€’:L‘1>

P
P(QH>P(I1‘QH)P(I2|QH,xl)P(xg,...,IN‘QH,Z'l,IQ)

(3.2)

Aufgrund der statistischen Unabhéngigkeit der Merkmale gilt:
P(x|Qy, x;) = P(x;|Q) Vi#j (3.3)
Damit erhélt man fiir die a-posteriori Wahrscheinlichkeit:

P(zr,...,an|Q) = P(Q.)P(21]Q) Plas| Q) . ..

= P [T Plwil) (34)

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten P(x;|€2;) ergeben sich im diskreten Fall direkt aus
der Auszdhlung der Fille, in denen das Merkmal z; einen speziellen Wert einer gegebenen
Klasse C; hat. Die Wahrscheinlichkeit P(€2,) bestimmt sich entweder aus der realen Ver-
teilung der Klassen k, oder es wird eine Gleichverteilung der Klassen angenommen und
vereinfachend P(f,) = % gewéhlt. Fir Merkmale mit kontinuierlichem Wertebereich
kann auch eine kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) p(z; = x|€)
zur Modellierung verwendet werden. Im Allgemeinen handelt es sich dabei um eine eindi-
mensionale Normalverteilung N (z, ., 0,), die durch die beiden Parameter Mittelpunkt
i und Standardabweichung o, fiir die jeweilige Klasse €2, definiert ist:

1 _(z—pw)?

. 20% 3.5
\V2mo, ‘ (8:5)

Zur Entscheidungsfindung in einem Mehrklassenproblem wird die Klasse x, mit der hoch-
sten Wahrscheinlichkeit gew&hlt. Dieses Verfahren wird Maximum a-posteriori-Entschei-
dung (MAP) genannt:

plx; = x|Q) = N(x, ji, 0) =

Ke = arginax {P(Q)P(x|Q)} (3.6)

Der Naive-Bayes-Klassifikator ldsst sich auch als einfaches Bayessches Netz [Jen96] dar-
stellen. Abbildung 3.1 zeigt den Aufbau eines solchen einfachen Bayesschen Netzes, das
als Naive-Bayes-Klassifikator interpretiert werden kann. Diese Darstellung bietet eine ein-
fach zu verstehende, iibersichtliche Art, den Naive-Bayes-Klassifikator zu interpretieren.
Auflerdem koénnen aufgrund der Interpretation als Bayessches Netz alle hier bekannten
Verfahren angewendet werden. Auch Erweiterungen sind dadurch problemlos moglich.
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Abbildung 3.1: Darstellung eines Naive-Bayes-Klassifikators als Bayessches Netz

3.1.2 GauB-Mixtur-Modelle

Ein Mixtur-Modell (Mizture Model) modelliert eine Wahrscheinlichkeitsverteilung durch
additive Uberlagerung einer oder mehrerer Einzelverteilungen. Im Unterschied zu dem
im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen Naive-Bayes-Klassifikator, konnen mit solch
einem Modell auch Abhéngigkeiten von Merkmalen untereinander modelliert werden. Ma-
thematisch dargestellt ergibt sich:

p(x|) = ijh(flej) (3.7)

Hierbei bezeichnet p(x|2;) die zu modellierende Wahrscheinlichkeitsverteilung, J ist die
Anzahl der Komponenten (Mixturen) und w; bezeichnet einen Gewichtskoeffizient, wo-
bei gilt: 0 < w; < 1 und E‘jjzl w; = 1 fir alle j = 1,...,J. h(z|\;) bezeichnet eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung mit einem Parametersatz A;. Durch Wahl aller Wahrschein-
lichkeitsverteilungen zu Normalverteilungen (vgl. Gleichung (3.5)) ergibt sich ein Gau$-
Mixtur-Modell (Gaussian-Mizture-Modell, GMM). Fiir mehrdimensionale Merkmalsvek-
toren ergibt sich eine multivariate, n-dimensionale Normalverteilung mit dem Mittelwert-
vektor g und der Kovarianzmatrix 33:

1 1

exp | —5(x — p) B (@ — ) (3:8)

p(x[Q) = N(z|p,, 0,) = [ REPRIE 2

Wird eine geniigend grofle Anzahl J von Wahrscheinlichkeitsverteilungen, wie sie in Glei-
chung (3.7) definiert wurden, iiberlagert, so kann praktisch fast jede gewiinschte mehr-
dimensionale Wahrscheinlichkeitsverteilung nachgebildet werden [Yak70] (vgl. Abb. 3.2).
Die Parameter eines GMM lassen sich mit bekannten Trainingsverfahren, wie zum Beispiel
dem Ezpectation-Mazimization-Algorithmus (EM-Algorithmus) [Dem77], gut bestimmen.
GMM koénnen gut generalisieren, solange der Trainingsdatensatz grofl genug ist. Das heifit,
wenn ausreichend Beispiele vorhanden sind, repréasentieren die gelernten Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktionen nicht nur die Trainingsdaten, sondern haben auch eine grofle Aussa-
gekraft fiir unbekannte Daten. Weiterhin kénnen GMM fiir beliebig dimensionale Proble-
me angewendet werden, dazu miissen lediglich multidimensionale WDF trainiert werden.
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Abbildung 3.2: Additive Uberlagerung mehrerer Normalverteilungen zur Modellie-
rung einer beliebigen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

Waéhrend der Erkennungsphase sind GMM sehr schnell, da fiir jedes unbekannte Testda-
tum lediglich ein posterior Wert einer WDF pro Klasse ausgewertet werden muss, und
diese miteinander verglichen werden. Dies lédsst sich in der Regel sehr effizient implemen-
tieren. GMM werden daher bei vielen Problemen erfolgreich eingesetzt.

Zur Initialisierung der Mittelwerte und Varianzen werden bei unbekannter Klassenzugehd-
rigkeit der Muster Clustering-Verfahren angewendet, wie zum Beispiel k-Means [Mac67].
Danach erfolgt das Training mit dem EM-Algorithmus.

Nachteilig bei der Verwendung von GMM ist allerdings, dass bei zu wenigen Trainings-
beispielen nicht die tatséchliche Verteilung der Daten gelernt wird, sondern lediglich die
Trainingsverteilung. Weiterhin handelt es sich bei dem hier verwendeten EM-Training um
ein nicht-diskriminatives Verfahren. Beim Lernen wird nicht der Abstand zwischen den
Klassen maximiert, sondern jede Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion wird fiir jede Klasse
unabhéngig optimiert. Das kann fiir manche Anwendungen nachteilig sein. Es wurden al-
lerdings Verfahren fiir ein diskriminatives Lernen entwickelt, die diese Nachteile vermeiden
sollen [Ala96].

3.1.3 Kinstliche Neuronale Netze

Kiinstliche Neuronale Netze (Artificial Neural Networks, KNN) sind ein méchtiges Werk-
zeug fiir die Verarbeitung von Daten. Neuronale Netze konnen aufgrund ihrer weitreichen-
den Fahigkeiten vielfiltig eingesetzt werden, angefangen von der Erkennung von Sprache
(vgl. z.B. [Teb95], [Rig96b]) tiber die Gesichtserkennung [Law97], [WalO4c|, [Wal06] bis zur
Analyse von Genom-Strukturen [Pet05], [Al199]. Nach Jain [Jai96] kann die Funktionalitét
von KNN in folgende Bereiche eingeteilt werden:

Mustererkennung: Die Aufgabe der Klassifikation besteht darin, einem Eingangsmuster,
reprasentiert durch Merkmalvektoren, eine von mehreren zuvor definierten Klassen
zuzuordnen. Bekannte Anwendungen beinhalten die Einzelzeichenerkennung, Erken-
nung von einzelnen Phonemen und medizinische Anwendungen, wie beispielsweise
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die Klassifikation von Blutzellen.

Clustering: Bei unbekannter Klassenzugehorigkeit der Trainingsdaten untersuchen KNN
die Ahnlichkeit der einzelnen Muster und nehmen dementsprechend eine Gruppen-
einteilung vor. Bekannte Anwendungen sind die Datenkompression und die informa-
torische Datenanalyse.

Funktionsapproximation: Fiir einen Satz von n Trainingsdaten (x1,xs,...,x,) wird
angenommen, dass eine Funktion p(x) die zugehorigen bekannten Funktionswerte
(y1,Y2, - - -, Yn) erzeugt hat. Die Aufgabe besteht darin, eine Funktion /i zu finden,
die die unbekannte Funktion p moglichst gut approximiert.

Pradiktion: Aus einer Anzahl von bekannten Werten einer Wertereihe, soll auf den nich-
sten unbekannten Wert einer Grofle geschlossen werden. Solche Modelle werden unter
anderem bei der Wettervorhersage verwendet.

Optimierung: Ziel ist es, eine moglichst optimale Losung zu finden, die gegebene Bedin-
gungen beriicksichtigt, so dass die Zielfunktion maximal oder minimal wird. Das
klassische Beispiel fiir diese Anwendung ist die Minimierung des Weges eines Hand-
lungsreisenden (Travelling Salesman Problem (TSP)).

Assoziativspeicher: Diese Art von Speicher ermoglichen es dem Anwender, auf bestimmte
Adressen bzw. Zellen iiber den Inhalt zuzugreifen anstelle eines Index. Auf diese
Weise kénnen unvollstéandige oder verrauschte Muster zuverléssig abgerufen werden.

Regelung: Neuronale Netze kénnen auch zur Steuerung eines Regelkreises eingesetzt wer-
den, zum Beispiel bei der adaptiven Geschwindigkeitskontrolle.

Die ersten Uberlegungen zu Neuronalen Netzen und deren mathematische Beschreibung
gehen auf McCulloch und Pitts [McC43] im Jahre 1943 zuriick. Grundlage dieser Arbeit
ist der prinzipielle Aufbau des zentralen Nervensystems von Wirbeltieren. Die elementare
Einheit zur Verarbeitung von Information ist dabei das Neuron, das iiber sein zugehoriges
Axon und die Synapse elektrische Impulse an benachbarte Neuronen sendet [Rig0lal. Je-
des Neuron ist im Mittel mit 10® bis 10 anderen Neuronen verkniipft. Ein Impuls entsteht,
wenn das Potential in der Zelle des Neurons iiber einen Schwellwert steigt. Das Neuron
sfeuert. Die Impulsrate ist dabei abhéngig von der kumulativen Eingangserregung. Ein
Neuronales Netz besteht also aus Neuronen und ihren gerichteten Verbindungen. Von
besonderer Bedeutung fiir den technischen Einsatz ist die Lernfahigkeit und die massi-
ve Prallelitdt der Neuronen. Dadurch wird eine Klassifikation in hoher Geschwindigkeit
ermoglicht.

Die grundlegende Architektur Neuronaler Netze besteht im Allgemeinen aus drei Schichten
(sogenannte Layer), ndmlich einer Eingangsschicht (Input-Layer), einer Ausgangsschicht
(Output-Layer), sowie einer verdeckten Schicht (Hidden-Layer) [Rig94]. Die Anzahl der
Neuronen in jeder Schicht variiert dabei je nach Aufgabe der KNN und kann gerade
in der verdeckten Schicht sehr grofl sein. Zur mathematischen Beschreibung der Neuro-
nen und deren Beziehungen schlagen McCulloch und Pitts [McC43] ein einfaches Modell
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mit bindrem Schwellwert vor. Generell bestehen die im Rechner modellierten Neuronen
analog zu ihrem biologischen Vorbild aus einem das Eingangsmuster beschreibenden Vek-
tor x, einem Gewichtungsvektor w, einem Bias-Wert wy, einer Propagierungsfunktion
G(z), einer meist nichtlinearen Aktivierungsfunktion F(s) = F(G(x)) und einer Aus-
gangsgrofle y. Ein solches beispielhafte Neuron ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Um eine

—
Y
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e

Abbildung 3.3: Mathematisches Modell eines kiinstlichen Neurons

Gx) F(s)

vereinfachte Schreibweise zu erhalten wird der Bias-Wert wg in den Gewichtsvektor inte-
griert: wT = (wg, wy,...,wy). Dementsprechend muss auch der Eingangsvektor mit dem
konstanten Wert xy = 1 erweitert werden, so dass gilt: &7 = (zg,21,...,2x). Die Pro-
pagierungsfunktion G(x) ist im allgemeinen eine gewichtete Summe der Eingénge, selten
eine Multiplikationsfunktion, oder eine Funktion, die den euklidischen Abstand zwischen
Gewichtungen und Eingangswerten berechnet:

N N
s:G(az):wT-a::Zwi-xmeo:Zwi-xi (3.9)
=1 =0

Die Aktivierungsfunktion hat als Variable den Ausgang s der Propagierungsfunktion G(x).
Den Ausgang y eines Neurons kann man dann fiir die hier gewéahlte Propagierungsfunktion
wie folgt angeben:

y=F(s)=F(G(z)) =F (Z w; - x> (3.10)

Typischerweise hat die Aktivierungsfunktion einen Wertebereich zwischen 0 und 1, wobei
lim,—,_ F(s) = 0 und lim,_, F(s) = 1. Funktionen, die diese gewiinschten Anforderun-
gen erfiillen, sind zum Beispiel der harte Begrenzer (HL), eine Schwellwertfunktion (SW),
oder eine Sigmoid- (SM)oder Tangenshyperbolikusfunktion. Beispiele solcher Funktionen
sind in Abbildung 3.4 dargestellt. Es stehen sowohl stetige als auch nicht stetig diffe-
renzierbare Funktionen zur Verfiigung. Die Wahl der verwendeten Aktivierungsfunktion
héngt dabei von der jeweiligen Aufgabenstellung ab.
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Abbildung 3.4: Beispiele von Aktivierungsfunktionen in Neuronen

Mehrschicht-Perzeptron-Netzwerke

Die Architektur eines Neuronalen Netzes ist im Allgemeinen frei wéhlbar. Grundsétzlich
lassen sich zwei grundlegende Architekturen unterscheiden: Die am meisten verwende-
te Anordnung ist die der Feedforward-Netze. Mehrere Neuronen werden parallel und in
mehreren Schichten hintereinander angeordnet. Verbindungen bestehen nur zwischen den
Neuronen in eine Richtung, nédmlich von einer Schicht zu einer néchst hoher (im Sinne
von niher an der Ausgansschicht) gelegenen Schicht. Riickwértsgerichtete Verbindungen
sowie Verbindungen zwischen Neuronen derselben Schicht existieren nicht. Als Neuronen
werden Perzeptronen verwendet. Aus diesem Grund spricht man von einem Mehrschicht-
Perzeptron (Multilayer-Perceptron, MLP), das auf dem Gebiet der Mustererkennung weit
verbreitet ist und hiufig eingesetzt wird. In Abbildung 3.5 ist der prinzipielle Aufbau ei-
nes MLP gezeigt. Die unterste Schicht ist die Eingangsschicht und besteht aus N Knoten
fiir die Eingabewerte x;, 1 = 1,..., N des Merkmalsvektors x. Die Eingangsschicht dient
nur zur Présentation des Musters und beinhaltet noch keine Verarbeitung (Gewichtungen
oder Summenbildungen). Danach kénnen mehrere verborgene Schichten folgen, in denen
die fiir neuronale Netze typischen Summenbildungen der gewichteten Eingénge stattfin-
den. Es kann jedoch gezeigt werden, dass fiir die Definition beliebiger Klassengrenzen
im RY eine verborgene Schicht ausreichend ist [Rig94]. Die oberste Schicht ist die Aus-
gangsschicht. An den Ausgéngen der Neuronen y;, j = 1,..., M, zusammengefasst im
Augsgangsvektor y, kann man das Ergebnis der Klassifikation ablesen. Zur Zuordnung
eines Eingangsmusters zu einer bestimmten Klasse 2., x = 1,..., K muss der Ausgang
des KNN entsprechen kodiert werden. Fiir den Fall von K Klassen werden zum Beispiel
auch K Neuronen in der Ausgangsschicht verwendet. Jedes Neuron reprisentiert somit
eine Klasse. Da der Wertebereich der Neuronen zwischen 0 und 1 liegt, bedeutet ein Aus-
gangswert y; eines Neurons nahe 1 eine bessere Entsprechung zur Klasse x;. Fiir den
Fall, dass mehrere Ausginge hohe Werte annehmen, kann die erkannte Klasse durch eine
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Ausgangsmuster
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Abbildung 3.5: Architektur eines Mehrschicht-Perzeptrons mit einer verborgenen
Schicht

Eingangsmuster

Maximumsuche gefunden werden:

Ke = arg max y, (3.12)
K
Soll der Ausgangswert eine Bewertung der Sicherheit der gewéhlten Klasse beinhalten,
so kann man als Aktivierungsfunktion in den Augangsneuronen die sogenannte Softmax-
Funktion einsetzen. Diese normiert die Summe der Ausgénge zu eins, und somit kénnen
diese als a-posteriori Klassenwahrscheinlichkeiten P(2,|x) interpretiert werden:

esr
P(Qylz) =y = (3.13)
> e

7j=1

Die erkannte Klasse . kann dann wiederum durch Maximumsuche bestimmt werden:

Ke = arg max y,, = arg max P(Q,|x) (3.14)

K

Die Bestimmung optimaler Parameter fiir eine Klassifikation, in diesem Fall der Gewichte
des Netzes, erfolgt mit Hilfe eines Lernverfahrens. Dabei werden optimale Gewichtungen
aus Lernbeispielen bestimmt.

Aus der Vielzahl der existierenden Lernverfahren wird hier das weit verbreitete Backpropa-
gation-Lernen vorgestellt, ein Gradientenabstiegsverfahren, das zur Gruppe der iiberwach-
ten Lernverfahren gehort und als Erweiterung der Delta-Regel [Rig94] auf mehrschichtige
Netze angewendet wird. Zur leichteren mathematischen Beschreibung des Lernverfahrens
konnen die Gewichte w; ; einer Schicht mit M Neuronen, die jeweils N Gewichte besitzen,
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in einer Matrix W zusammengefasst werden:
Wy - WM
W = [w, ws,..., wy] = C T : (3.15)
WN1 -t WN,M

Hierbei beschreibt das Gewicht w; ; die Gewichtung zwischen dem i-ten Neuron der un-
teren Schicht und dem j-ten Neuron der oberen Schicht. Damit lassen sich die Ausginge
einer Schicht kompakt schreiben als:

yT: [ylay27"'7yM] :F(wTW) (316)

Gilt Gleichung (3.16) nur fiir eine Schicht, so kénnen die Ausgénge einer dariiberliegenden
Schicht mit Hilfe der Form aus Gleichung (3.17) beschrieben werden:

ys = Fyl - Wy) = F(F(z" - W) - W) (3.17)

Ziel des Lernvorgangs ist es, die freien Parameter des Netzes so anzupassen, dass die erziel-
ten Ausgangswerte bei gegebenem Eingang moglichst nahe an die gewiinschten Ausgangs-
werte herankommen. Zur Bewertung verwendet man iiblicherweise den quadratischen Feh-
ler €45, der sich aus der Summe der Einzelfehler €, = % > (95— y;)? der einzelnen Muster

€ges = ZEn - %Z Z(@j - yj>2 (318>

Hierbei ist ; der gewiinschte Ausgang eines Musters, y; der tatséchlich erhaltene Ausgang.

n ergibt:

Um den Wert der Anderung fiir jedes Gewicht zu erhalten, muss der Gradient von Glei-
chung (3.18) beziiglich jedes Gewichts gebildet werden. Fiir die Gewichte in der Aus-
gangsschicht ist dies direkt moglich, fiir die der darunter liegenden Schichten muss der
Fehler zuriickpropagiert werden!. Der ganze Backpropagation-Algorithmus kann in sie-
ben Schritte unterteilt werden [Jai96]:

1. Initialisierung der Gewichte mit kleinen Zufallswerten
2. Zufallige Auswahl eines Trainingsmusters *) aus den Trainingsdaten
3. Vorwértspropagierung des Signals durch das Netzwerk

4. Berechnung von 6% in der Ausgangsschicht:

ot = 25— (3.19)

5. Berechnung der ¢! in den darunterliegenden Schichten durch Fehler-Propagierung:

(5l _ 8F(Si)
t sl

)

D weE mitl=(L-1),...,1 (3.20)

J

I'Daher der Name Backpropagation
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6. Aktualisieren der Gewichte ng mit der Lernrate n nach folgender Regel:

Awij =n by (3.21)

7. Wiederholung ab Schritt 2 fiir das néchste Muster, solange bis der Fehler der Aus-
gangsschicht unter einem Schwellenwert liegt, oder eine maximale Anzahl an Itera-
tionen iiberschritten wird.

Eine ausfiihrliche Herleitung des Algorithmus ist z. B. in [Rig94], [Hay94] und [Sch97a]
zu finden. Zur Optimierung der Geschwindigkeit oder Fehlerminimierung wurden Vari-
anten des Backpropagation-Verfahrens entwickelt, wie zum Beispiel die Einfiihrung von
Momentum-Termen [Rig94], oder der Resilient Propagation Algorithmus (RPROP), der
von Riedmiller und Braun entwickelt wurde [Rie93], [Ige00].

Radiale-Basisfunktionen-Netze

Ahnlich wie bei den Mehrschicht-Perzeptron-Netzen (siehe oben) besteht die Aufgabe der
Radialen-Basisfunktionen-Netze (RBF-Netze) darin, Klassifikationsprobleme zu 16sen, die
nicht linear trennbar sind. RBF-Netze bestehen aus einer Eingangsschicht, einer verdeck-
ten Schicht und einer Ausgangsschicht. Die Neuronen in der verdeckten Schicht werden mit
radialen Basisfunktionen modelliert. Die Ausgangsschicht ist linear, die verdeckte Schicht
durch die Verwendung von RBF hochgradig nichtlinear. Besteht die verdeckte Schicht
aus mehr Neuronen als die Eingangsschicht, so kann man die Ausgénge der verdeckten
Schicht als eine Abbildung der (moglicherweise) niedrigdimensionalen Eingénge in einen
hochdimensionalen Merkmalsraum interpretieren. Cover hat dargelegt, dass ein komple-
xes Musterklassifizierungsproblem, das im Ursprungsraum nicht linear trennbar ist, eher
in einem hochdimensionalen Raum linear trennbar ist [Cov65]. Aus diesem Grund ist die
Ausgangsschicht linear gestaltet. Die am meisten verbreitete radiale Basisfunktion ist die
GauB-Funkion [Rig01b]. Damit ergibt sich als Aktivierungsfunktion:

_llz—wl

F(x)=e¢ 27 (3.22)

Besteht die verdeckte Schicht aus K Neuronen, ergibt sich fiir die Aktivierung des n-ten
Ausgangs:

K ( )T )
_Emwpy ) (X—wWry
Yn = ) Win - € 22 (3.23)
k=1

Hierbei ist « der Eingangsvektor, w;, der Vektor der Gewichtungen von den Eingangsneu-
ronen zum k-ten Neuron der verdeckten Schicht, wy, die Gewichtung vom k-ten Neuron
der verdeckten Schicht zum n-ten Neuron der Ausgangsschicht und o die Streuung. Die
Bestimmung der Parameter erfolgt meist mit Hilfe des Least Squares Verfahrens, das u. a.
in [Rig01b] und [Hay94] beschrieben ist und auf das hier nicht néher eingegangen werden
soll.

Obwohl sich MLP- und RBF-Netze sehr dhnlich sind, gibt es doch mehrere Unterschie-
de [Hay94]:
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e Ein RBF-Netz hat genau eine verborgene Schicht, wohingegen ein MLP auch meh-
rere verborgene Schichten besitzen kann.

e Typischerweise sind die Neuronen eines MLP in jeder Schicht von gleichem Aufbau.
In einem RBF-Netz sind die Neuronen in der verborgenen Schicht von génzlich
anderer Struktur als in der Augsgangsschicht.

e Die verborgene Schicht eines RBF-Netzes ist nichtlinear, die Ausgangsschicht ist
linear. Bei einem MLP sind im Normalfall alle Schichten nichtlinear.

e Die Aktivierungsfunktion eines Neurons eines RBF berechnet die euklidische Norm
zwischen dem Eingangsvektor und dem Zentrum dieses Neurons. Bei einem MLP
wird in der Propagierungsfunktion das innere Produkt des Eingangsvektors und des
Gewichtsvektors berechnet.

3.1.4 Support-Vektor-Maschinen

Das Klassifizieren von Mustern mit Hilfe von Support-Vektor-Maschinen (SVM) hat in den
letzten Jahren immer mehr an Bedeutung zugenommen [Bur98|. In vielen Bereichen der
Mustererkennung werden SVM mit Erfolg eingesetzt, wie zum Beispiel fiir die Erkennung
isolierter handgeschriebener Ziffern [Cor95], zur Sprecheridentifikation [Sch96], zur De-
tektion von Gesichtern in Bildern [Osu97], in der automatischen Spracherkennung [Sta06]
oder zur Kategorisierung von Text [Joa98].

Generalisierungsfahigkeit eines Klassifikators

Die Theorie und mathematische Beschreibung der SVM beruht auf der statistischen Lern-
theorie, die von Vapnik ([Vap98] und [Vap00]) ausfiihrlich beschrieben und hergeleitet
wird. Hier soll nur knapp auf die Ergebnisse eingegangen werden. Eine detaillierte Be-
schreibung der Theorie ist auch in einem Tutorial zu SVM [Bur98] zu finden.

Vorhanden sei eine Menge von Merkmalsvektoren @;, 2 = 1,..., N und die dazugehdrigen
entsprechenden Klassenzugehorigkeiten y; € {—1,1}. Es wird also nur ein Zweiklassenpro-
blem betrachtet. Der Klassifikator definiert eine Funktion f(x, ), mit den Eingangsdaten
x und den trainierten Parametern ¢}, mit dessen Ausgang die Klassenzugehorigkeit der
Eingangsdaten bestimmt werden kann. Im Falle eines Neuronalen Netzes entspricht das
Parameterset 9 den Gewichten aller Schichten des Netzes.

Das empirische Risiko Rey,p, ist definiert als der mittlere Fehler des Klassifikators auf dem
Trainingsset [Bur98|:

N
Ry (1) = % >l = S, 0) (3.24)

Fiir ein bindres Klassifikationsproblem, also y; € {—1,1} und f(«;,9) € [—1,1], gilt fiir
ein gewihltes 7 (0 < n < 1) fiir das zu erwartende Risiko R(¢) [Vap00]:

R(ﬁ) < Remp(ﬁ) + \/h<log(2N/h) ;i_vl) B 1085(77/4) (325)
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Hierbei bezeichnet h die sogenannte Vapnik-Chervonenkis (VC) Dimension. Sie ist gleich
der Maxmimalzahl von Punkten im Merkmalsraum (R™), die mit dem jeweiligen Klassi-
fikator auf beliebige Art getrennt werden kann.

Ziel ist es (vgl. [Vap00]), denjenigen Klassifikator zu finden, der die niedrigste obere
Schranke fiir das zu erwartende Risiko R(¢) (Gleichung (3.25), rechte Seite) generiert.
Eine mogliche Strategie besteht darin, denjenigen Klassifikator auszuwéhlen, der die ge-
ringste VC-Dimension besitzt.

Linear trennbare Daten

Der einfachste Fall einer Mustertrennung besteht, wenn Daten a; mit Klassenzugeho-
rigkeit 1; linear trennbar sind. Dann ergibt sich fiir einen linearen Klassifikator mit den
Parametern w und b folgende Bedingungen:

r-w+b>+1 firy=+1 (3.26)
r-w+b< -1 firy=-1 (3.27)

w bezeichnet dabei den Normalenvektor zur der Trennebene H, ﬁ ist der Abstand der
Trennebene H vom Ursprung. Beide Bedingungen konnen in einer Ungleichung zusam-

mengefasst werden:

yi(x, w+b)—1>0 Vi (3.28)

In diesem Fall existiert eine Hyperebene H, die die positiven von den negativen Mustern
trennt. Punkte, die die Gleichheit von Ungleichung (3.26) erfiillen, liegen auf einer Hyper-
ebene H; : x; - w+ b =1 mit dem Normalenvektor w und dem Abstand |1 — b|/||w|| vom
Ursprung. Genauso liegen Punkte, die die Gleichheit von Ungleichung (3.27) erfiillen, auf
einer Hyperebene Hs : x; - w + b = —1 mit dem gleichen Normalenvektor w und dem
Abstand | —1—b|/||lw]| vom Ursprung. Der Abstand der beiden Hyperebenen (Margin) ist
dann ”27” Die beste Trennung der zwei Klassen wird erreicht, wenn der Abstand der Hy-
perebenen maximal wird. Daher ist es die Aufgabe der Optimierung, den Abstand durch
Minimierung von ||w||? unter der Beriicksichtigung der linearen Randbedingungen von
Gleichung (3.28) zu maximieren [Bur98|. Zur Losung dieses Randwertproblems werden
im Allgemeinen Lagrange-Multiplikatoren «; eingesetzt, was zu folgender zu minimieren-
der Gleichung fiihrt:

N N

1

L=llwl?® = oz w+b)+) o (3.29)
i=1 i=1

Fiir eine einfachere Berechnung kann unter Beriicksichtigung der Bedingungen, die sich
bei der Gradientenbildung ergeben (g—fv = 0 und % = 0), das folgende duale Problem
formuliert und dann minimiert werden [Bur98]:

LD = ZO@‘ — %Zaiajzciwj (330)
i 1,j
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z2

* ¢ Margin

Abbildung 3.6: Hyperebenen maximale Trenngiite und Mustervektoren in einem
zweidimenstonalen Raum mit einer linear separierbaren Verteilung

Zusammen mit den Karush-Kuhn-Tucker Bedingungen kann so eine optimale Lésung ge-
funden werden. Das genaue Vorgehen ist ausfiihrlich in der Literatur beschrieben [Vap00],
[Bur98], [Sch01b].

Trainingsmuster, die nach der Optimierung auf den Ebenen H; oder H, liegen, werden
Stiitz-Vektoren oder Support-Vektoren genannt. Diese sind in Abbildung 3.6 eingekreist.
Fiir sie gilt auch, dass die Lagrange-Multiplikatoren a; > 0 sind [Nie03].

Die Klassifikation eines unbekannten Musters @ erfolgt nach der Berechnung der opti-
malen Trennebene durch die Auswertung, auf welcher Seite der Ebene sich das Muster
befindet. Dies geschieht durch Bestimmung des Vorzeichens der Bedingungen nach den
Gleichungen (3.26) und (3.27), was zu folgender Entscheidungsregel fiihrt:

O falls w-x+b>0
x € (3.31)
Qy falls w-xz+b<0

Erweiterung auf nicht linear trennbare Daten

Im Allgemeinen kann man allerdings nicht davon ausgehen, dass die Mustervektoren linear
trennbar sind. Daher miissen die obigen Bedingungen erweitert werden, so dass eine in
gewissem Sinne optimale Losung immer noch gefunden werden kann. Dazu fithrt man
sogenannte Schlupfvariablen &; ein:

rx-w+b>+1-¢ firy=+1 (3.32)
T-w+b< —14¢& firy=—1 (3.33)
&=>0 Vi (3.34)

Dieses Klassifikationsproblem ist in Abbildung 3.7 dargestellt.

Trainingsfehler kénnen jetzt unter Beriicksichtigung von zusétzlichen Kosten & behandelt
werden, ohne den im vorherigen Abschnitt vorgestellten Ansatz komplett neu formuli-
ern zu miissen. Die optimale Trennebene kann wie vorhin mit zusétzlichen Lagrange-
Multiplikatoren und unter Beriicksichtigung einer Fehlerabschitzung ) &, gefunden
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x2
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Abbildung 3.7: Hyperebenen maximale Trenngiite und Mustervektoren in einem
zweidimensionalen Raum einer nicht linear separierbaren Verteilung

werden. Das duale Problem bleibt dabei identisch zu dem im linear trennbaren Fall, al-
lerdings nun mit den Randbedingungen 0 < «a; < C und ) . a;y; = 0, wobei C ein
einstellbarer Parameter zur Bestrafung von Trainingsfehlern ist. Auch dieses Vorgehen ist
ausfiihrlich in der einschligigen Literatur beschrieben [Vap00], [Bur98], [SchO1b].

Erweiterung auf nichtlineare Trennfunktionen

Die bisher vorgestellten Losungsanséitze erzeugen immer eine lineare Trennfunktion im
Mustervektorraum. Um dennoch nichtlineare Probleme optimal separieren zu koénnen,
kann man die Mustervektoren mit Hilfe einer Mapping-Funktion ® in einen — in der Regel
hoherdimensionalen — Euklidischen Raum transformieren.

d: R — RY (3.35)
Es wird nun eine sogenannte Kernel-Funktion K (@1, xs) konstruiert, so dass gilt:
K(ml, 132) = (I)(CL'l) . (I)(afg) (336)

Da sowohl im Optimierungsproblem (Gleichung (3.30)) als auch im Entscheidungsprozess
(Gleichung (3.31)) die Daten nur als Skalarprodukt erscheinen, ist es moglich, die Losungs-
ansétze aus dem linearen Fall anzuwenden und in dem transformierten hochdimensionalen
Raum eine Hyperebene zu finden, die die Datenpunkte linear trennt. Geeignete Kernel-
Funktionen kénnen mit Hilfe der Mercer-Bedingungen [Vap00], [Sch01b] gefunden werden.
Bekannte, in der Praxis gebrduchliche Funktionen sind:

e Polynomial-Kernel: K(z;, ;) = (x;-x;+1)? wobei p den Grad des Polynoms angibt,

e RBF-Kernel / GauB-Kernel: K (x;,x;) = e I1#=%il"/2 ‘mit & als Standardabwei-
chung der Gaufiverteilung,

e Sigmoid-Kernel: K (x;, ;) = tanh(cx; - &; — ), wobei ¢ die Verstirkung, und ¢ den
Offset angibt.
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Bei der Entscheidung, welcher Klasse ein unbekanntes Muster @ zuzuordnen ist, kommt
folgende Entscheidungsfunktion zum Einsatz:

y= @)K (s 2) (3.37)

Das Vorzeichen, sgn(y), bestimmt die Klassenzugehorigkeit, wiahrend der Betrag |y| den
Abstand zur Hyperebene angibt. s; bezeichnet diejenigen Trainigsvektoren, die als Sup-
port-Vektoren bestimmt wurden.

Erweiterung auf Mehrklassenprobleme

Support-Vektor-Maschinen wurden urspriinglich so konstruiert, dass sie nur ein Zweiklas-
senproblem 16sen kénnen. Fiir die Trennung von mehr als zwei Klassen gibt es unter
anderem folgende Vorschldge [Nie03]:

e _ciner gegen alle“: Hier wird das Problem auf k£ Zweiklassenprobleme zuriickgefiihrt.
Fiir jede Klasse wird ein Klassifikator trainiert, der diese Klasse gegen alle k — 1
verbleibenden Klassen unterscheidet.

e _ jeder gegen jeden“: Bei diesem Ansatz wird jede Klasse gegen jede andere Klasse
differenziert. Es werden also k(k — 1)/2 Klassifikatoren trainiert. Die endgiiltige
Entscheidung kann durch Zahlen der positiven Einzelentscheidungen fiir eine Klasse
getroffen werden. Der Rechenaufwand ist bei dieser Variante hoher als in der ersten,
da deutlich mehr Klassifikatoren trainiert werden miissen, allerdings wird dieser
Aufwand durch die deutlich besseren Ergebnisse gerechtfertigt [Nie03].

e Multi-Layer-SVM / SVM-Béume: Hier wird versucht, mit Hilfe von Entscheidungs-
bédumen jeweils zwei Bereiche voneinander zu trennen. Sukzessive wird dabei vom
Groben zum Feinen immer weiter unterschieden. Durch den hierarchischen Aufbau

wird die Anzahl der notwendigen Klassifikationen stark verringert, so dass es zu
maximal k£ — 1 Klassifikationen kommt (vgl. [Sch04b], [Sch06]).

e Multi-Klassen-SVM: Hier wird versucht, das Mehrklassenproblem in einem Schritt
in einem Modell zu l6sen (vgl. z.B. [Lee03], [Wes98], [Liu03]). Da dazu die Theo-
rie erweitert werden muss, und die Losungsansidtze noch nicht ausgereift erschei-
nen [Nie03], wird dieser Ansatz nicht naher ausgefiihrt.

3.2 Mehrklassifikatorsysteme

Nicht immer kann fiir ein Mehrklassenproblem ein einziger optimaler Klassifikator gefun-
den werden. So kann es sein, dass ein Klassifikator besonders gut eine Klasse von allen
anderen trennen kann, aber ein anderer diese Klasse nicht gut separiert, dafiir wieder-
um alle anderen Klassen. Um die Vorteile mehrerer Klassifikatoren zu vereinen, versucht
man in vielen Bereichen der Mustererkennung die Ergebnisse mehrerer Klassifikatoren zu
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kombinieren (sogenannte ,late-fusion®). Auf welche Art und Weise die Ergebnisse optimal
fusioniert werden, um ein besseres Gesamtergebnis zu erzielen, ist teilweise noch Gegen-
stand aktueller Forschung. Hier sollen aufbauend auf den Ergebnissen der in Abschnitt 3.1
vorgestellten Verfahren mogliche Ansétze vorgestellt werden, wie durch die Fusion meh-
rerer Klassifikatoren die Erkennungsrate eines Gesamtsystems verbessert werden kann.
Es gibt mehrere Griinde, die es rechtfertigen, mehrere Klassifikatoren zu fusionieren und
einem einzelnen Klassifikator vorzuziehen:

e Statistische Griinde: aus statistischer Sichtweise ist es stabiler, aus einer Menge
unterschiedlicher Klassifikatoren (auch schlechten Klassifikatoren) die Ausgabe aus
dem Durchschnitt aller zu wéhlen, als aus diesen einen Klassifikator auszuwéhlen,
der der beste sein koénnte.

e Rechnerische Griinde: manche Algorithmen verwenden Trainingsverfahren (z. B.
Gradientenabstieg), die abhéngig von der Initialisierung der Anfangsparameter nicht
das globale Minimum, sondern nur eine Ndherungslosung finden. Dies kann zu un-
terschiedlichen lokalen Minima fithren. Durch Kombination der Klassifikatoren kann
unter Umsténden ein gemeinsames Extremum gefunden werden.

e Reprisentative Griinde: es ist moglich, dass fiir ein Problem kein optimale Klassi-
fikator existiert, der alle Klassen optimal trennen kann. Sind zum Beispiel nur linea-
re Klassifikatoren vorhanden, kann damit kein nichtlineares Problem gelost werden.
Durch die spétere Kombination mehrerer linearer Klassifikatoren konnen jedoch un-
terschiedliche Entscheidungsgrenzen erreicht werden. So kann das nichtlineare Pro-
blem dennoch gelést werden, ohne auf einen komplexen Klassifikator zuriickgreifen
zZu miussen.

Eine ausfiihrliche Diskussion verschiedener Fusionstechniken wurde von Kuncheva [Kun01]
durchgefiihrt. Im Folgenden sollen nun die Verfahren kurz vorgestellt werden, die in dieser
Arbeit experimentell auf ihre Leistungsfihigkeit untersucht wurden [Rei04a], [Rei04b].

Naive-Bayes Fusion: Diese Art der Fusion wurde von Xu [Xu92] vorgestellt und geht
von der Unabhéngigkeit der einzelnen Klassifikatoren aus®. Fiir jeden Klassifikator K; wird
eine Konfusionsmatrix CM? erzeugt, indem die Trainingsdaten (oder falls vorhanden
Validierungsdaten) mit dem Klassifikator K; erkannt werden.

J J J
Cmyy €My -+ Cg
J J J
y CMay CMao -+ Cyg
CM’ = (3.38)
J J J
CmK’l CmK’2 ct Cmes

Die Zeile gibt die wahre Klassenbezeichnung an, wihrend die Spalte die Klasse angibt, auf
die der Klassifikator entschieden hat. Der Eintrag cmfw gibt also die Anzahl der Elemente

2Diese Annahme ist fiir reelle Probleme nicht haltbar.
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des Datensatzes an, deren wahre Klassenbezeichnung £ ist, und die der Klassifikator X;
der Klasse s zugeordnet hat. Aus dieser Matrix kann nun eine sogenannte Label-Matrix
LM’ erzeugt werden, deren Eintrige lmf;’S eine Schéatzung der Wahrscheinlichkeit ist,
dass die wahre Klassenbezeichnung £ ist, wenn der Klassifikator X; die Bezeichnung s
angibt:

cmf;’s
X emy,

Aufgrund der Unabhéngigkeitsannahme der Klassifikatoren kann aus der Label-Matrix ein

Imj,, = P(k|K;(z) = s) (3.39)

neuer Wahrscheinlichkeitsvektor p’ fiir alle Klassen berechnet werden, indem die Eintrige
Imj, , fiir alle Klassifikatoren aufmultipliziert werden:

w(@) = [ PUIK (@) = 5;) = [[ imf,, Vi (3.40)
J J
Aus dem Vektor g kann dann durch Maximumsuche die erkannte Klasse bestimmt werden.

Minimum, Maximum, Durchschnitt: Im vorherigen Abschnitt wurde die harte Klas-
senentscheidung eines Klassifikators verwendet, um durch Kombination zu einer robuste-
ren Klassifikation zu finden. Die im Folgenden vorgestellten Verfahren verwenden nicht
die harte Klassenentscheidung sondern eine Bewertung eines jeden Klassifikators iiber
alle Klassen, d.h. jeder Klassifikator gibt mit Hilfe einer Pseudo-Wahrscheinlichkeit an,
wie wahrscheinlich jede Klasse ist. Diese ,,Scores® werden in einem sogenannten Decision
Profile (DP) zusammengefasst:

dig dip -+ dig
dyq dap -+ dag

DP@)=| . (3.41)
dgy1 dgp -+ dggs

Hierbei bezeichnet der Wert d; ; die Pseudo-Wahrscheinlichkeit des Klassifikators /C; fiir
die Klasse j. Die Zeilen geben die Scores eines Klassifikators fiir alle Klassen an, wahrend
die Spalten die Scores aller Klassifikatoren fiir eine Klasse angeben.

Basierend auf dem Decision-Profile kann nun eine Kombinationsfunktion F gewihlt wer-
den, um daraus den Entscheidungsvektor p zu berechnen. Es gilt dabei:

pn=F(DP) (3.42)
In dieser Arbeit werden folgende Kombinationsfunktionen fiir die Eintrége pu; verwendet:

e F = Minimum:

pr(@) = min{d; x(x)} (3.43)

GeméB Gleichung (3.43) wird zunéchst spaltenweise das Minimum gesucht, um dann
die Zeile mit dem hochsten Eintrag als erkannte Klasse zu wéhlen.
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e F = Maximum:
pr(x) = mlax{dlk(a:)} (3.44)

Hier wird als erstes das Maximum in jeder Spalte gesucht, um dann die Zeile mit
dem grofiten Wert als erkannte Klasse auszuwéhlen.

e F = Durchschnitt:

po(a) = 2 el2) (3.45)

Wie in Gleichung (3.45) angedeutet, wird der Mittelwert iiber die Pseudo-Wahr-
scheinlichkeiten aller Klassifikatoren beziiglich einer Klasse gebildet, bevor das Ma-
ximum gesucht wird.

Aus dem vollstdandigen Vektor p kann wieder durch Maximumsuche die erkannte Klasse
Ke gewonnen werden.

Ke = argmax (o = arg max|py, fto, - - - , fx| (3.46)

K K

3.3 Segmentierung mit Sliding-Windows

In diesem Abschnitt werden Verfahren zur automatischen Segmentierung von Videos vorg-
stellt, wie sie in der vorliegenden Arbeit zum Einsatz kommen. Zunéchst wird ein Verfah-
ren erldutert, das ausgehend vom Bayesian Information Criterion (BIC) ein eigenes Maf}
auf Klassifizierungsebene definiert, und dann in einem Durchgang die Segmentierung und
Klassifikation der Daten durchfithrt. Das zweite Verfahren versucht zuerst, potentielle
Segmentgrenzen zu finden und optimiert diese in einem zweiten Schritt [Rei05b].

3.3.1 Integrierter Ansatz

Beim sogenannten integrierten Ansatz zur Segmentierung von Gruppenaktionen wird die
Detektion von Segmentgrenzen und die Klassifikation der Segmente in einem kombinier-
ten Schritt durchgefiihrt. Das Verfahren dhnelt in seiner Vorgehensweise dem des Bayesian
Information Criterion, das zuerst von Schwarz vorgestellt wurde [Sch78] und erfolgreich
bei der Segmentierung von Audio-Stromen [Zho00] und Sprechern [Tri99] eingesetzt wird
aber auch zur Bestimmung von Grenzen bei Gesten [Wal04b], [Zob03]. Der in dieser Arbeit
verwendete abgewandelte Algorithmus kann, wie in Abbildung 3.8 gezeigt, als Pseudocode
dargestellt werden. Eine graphische Ubersicht bietet Abbildung 3.9. Zwei zusammenhén-
gende Zeitfenster mit variabler Breite werden iiber die Merkmalszeitverldufe geschoben.
Die innere Grenze wird dabei in kleinen Schritten von der linken zur rechten Seite gescho-
ben, und in jedem Teilfenster wird ein Merkmalsvektor berechnet (vgl. Abschnitt 2.3.2),
der von einem Klassifikator ausgewertet wird. Wenn ein unterschiedliches Klassifikations-
ergebnis der zwei Teilfenster festgestellt wird, wird angenommen, dass sich an der Position
der inneren Grenze eine Segmentgrenze befindet. Wird im ganzen aktuellen Fenster keine
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Segmentgrenze gefunden (d.h. die innere Grenze befindet sich fast auf der rechten Fen-
stergrenze), so wird die rechte Fenstergrenze um ein Intervall nach rechts verschoben, also
das Suchfenster vergroflert.

(1) Initialisiere das Intervall [a;c]:
a=1,b=a+L; c=a+ 3L;

(2) Falls K(a,b) # K(b,c) dann
speichere b als Segmentgrenze
a=b;b=a+L; c=a+ 3L

sonst
b=0b+1

(3) Falls (c—b) < L dann
c=c+1; b=a+ L;
gehezu (2)

sonst

gehezu (2)

Abbildung 3.8: Algorithmus zur Segmentierung von Gruppenaktionen mittels in-
tegriertem Ansatz. a bezeichnet die linke Grenze, b die innere Grenze, c ist die rech-
te Grenze des Zeitfensters, L bezeichnet die minimale Ldnge einer Gruppenaktion,
K(a,b) ist das Klassifikationsergebnis fir das Intervall [a,b].

Der Algorithmus in Abbildung 3.8 wird solange ausgefiihrt, bis das Ende der Videodatei
erreicht ist.

Da die detektierten Grenzen unter Umstédnden recht ungenau sind, kann zusétzlich in der
Umgebung einer jeden potentiellen Grenze eine ,Feinsuche* durchgefithrt werden (vgl.
Abbildung 3.10). Dazu wird um die zuerst gefundene Grenze b symmetrisch ein Such-
fenster mit der Mindestbreite L gelegt. Die Grenzen des Fensters werden mit s und ¢
bezeichnet. Ist das Klassifikationsergebnis des Fensters [s, | gleich dem des Fensters [a, b]
(K(s,t) = K(a,b)), so wird das Fenster [s,t] eine Einheit nach rechts verschoben. Gilt
allerdings K (s,t) # K(a,b), so wird das Fenster [s, ] eine Einheit nach links verschoben.
Das Verschieben des Fensters [s,¢] erfolgt solange, bis eine Anderung der Klassifikation
eintritt, im ersten Fall, bis K (s,t) # K(a,b), im zweiten Fall bis K(s,t) = K(a,b). Die
Segmentgrenze wird dann bei ¢ liegend angenommen.

Dieser Ansatz erfordert eine hohe Anzahl von Klassifizierungen und beansprucht daher
eine hohe Rechenleistung. Dies soll im nachfolgend beschriebenen zweistufigen Ansatz
vermieden werden.

3.3.2 Zweistufiger Ansatz

Im Gegensatz zum integrierten Ansatz aus Abschnitt 3.3.1 wird beim zweistufigen An-
satz die Segmentierung von der Klassifikation getrennt und beide Schritte nacheinan-
der ausgefiihrt. Dadurch kann eine spezialisierte Suche nach optimalen Segmentgrenzen
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Abbildung 3.9: Aufeinanderfolgende Schritte mit Sliding- Windows beim integrier-
ten Ansatz zur Segmentierung. Die unterschiedlich eingefirbten Blocke stellen die
zu erkennenden Gruppenaktionen dar.
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Abbildung 3.10: Ezemplarische Feinsuche zur Verbesserung der Bestimmung der
Segmentgrenzen beim integrierten Ansatz
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stattfinden, die einem Optimalitédtskriterium geniigen. Als Ergebnis sollen sich bessere
Segmentierungs- und Erkennungsleistungen einstellen und gleichzeitig die Rechenlast, die
bei der aufwéindigen integrierten Suche auftritt, vermieden werden.

Suche nach potentiellen Grenzen

Im ersten Schritt werden potentielle Grenzen innerhalb des Merkmalsstroms gesucht.
Zu diesem Zweck werden zwei unterschiedliche Verfahren angewendet, der Vergleich von
Merkmalsvektoren, und der Vergleich von Klassifikatorergebnissen in zwei zusammenhén-
genden Zeitfenstern.

Vergleich von Merkmalsvektoren: Die erste Variante der Suche nach den Segment-
grenzen hat als Grundlage einen Vergleich von Merkmalsvektoren in zwei Zeitfenstern.
Ahnlich wie im Abschnitt zuvor sind diese Zeitfenster zusammenhéngend und werden
gleichméfig iiber das ganze zu analysierende Video geschoben (vgl. Abbildung 3.11). In
den zwei Teilfenstern werden die Merkmalsvektoren £ bzw. f° berechnet. Dann werden
beide Vektoren auf ihre Ahnlichkeit hin untersucht. Als Distanzma$ findet der City-Block-
Abstand Verwendung;:

dpor e = Y | Fi" = F1°] (3.47)

Uberschreitet die Distanz dgav pre eine festgelegte Schwelle d,;,,,, die empirisch ermittelt
wurde, so wird die momentane innere Grenze b als potentielle Grenze aufgenommen (siehe
Abbildung 3.12). Alle potentiellen Grenzen werden anschlieend in Cluster G; eingeteilt.
Dabei betragt der empirisch festgelegte Mindestabstand zwischen zwei Clustern 7' = 5
Sekunden. AuBerdem werden nur Cluster, die eine Mindestanzahl von Grenzen enthalten,
weiter beriicksichtigt, Cluster mit weniger als N = 3 Grenzen werden verworfen.

Vergleich von Klassifikatorergebnissen: FEine zweite Moglichkeit zur Suche von Seg-
mentgrenzen basiert auf den FErgebnissen von Klassifikatoren. Wie bei dem Vergleich
der Mustervektoren werden zwei zusammenhéngende Zeitfenster iiber das Video gescho-
ben. In jedem Teilfenster wird der Merkmalsvektor berechnet und (im Unterschied zu
oben) durch einen Klassifikator einer Klasse zugeordnet (vgl. auch 3.3.1). Eine mogli-
che Grenze wird dort vermutet, wenn die Klassifikationsergebnisse im linken und rechten
Teilfenster differieren. Die Clusterbildung der gefundenen potentiellen Grenzen wird im
gleichen Schritt vollzogen. Solange K ( fo. be) konstant bleibt, werden neue potentiel-
le Grenzen dem schon bestehenden Cluster G; hinzugefiigt. Andert sich die zugeordnete
Klasse (K (f2., fr¢.) # K(f% . £%)), so wird ein neues Cluster G4, begonnen. Anschlie-

Bend werden wieder Cluster, die weniger als eine geforderte Mindestanzahl von Grenzen
beinhalten, verworfen.

Bestimmung optimaler Grenzen

Mit Hilfe der dynamischen Programmierung (DP) werden aus allen potentiellen Gren-
zen in jedem Cluster G; die Grenzen ausgewihlt, die einen Score maximieren. Es wird
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Abbildung 3.11: Aufeinanderfolgende Schritte mit Sliding- Windows beim zweistu-

figen Ansatz zur Segmentierung
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Abbildung 3.12: Undhnlichkeit der Merkmalsvektoren eines untersuchten Meetings
mit eingezeichneter empirisch ermittelter Schwelle dyqz

angenommen, dass die Gruppenaktionen voneinander unabhingig sind, und daher jede
optimale Segmentgrenze gefunden werden kann, wenn nur der direkte Vorgénger bekannt
ist. Die erste und die letzte Grenze sind bekannt (Anfang und Ende eines Videos). Die
dazwischenliegenden Grenzen werden so gewéhlt, dass ein maximaler Gesamtscore er-
halten wird. Der Score einer Gruppenaktion wird hier als die Pseudo-Wahrscheinlichkeit
bestimmt, mit der ein Klassifikator dem jeweiligen Segment die Klasse zuordnet. Als zu-
sitzliche Beschrankung konnen nur solche Grenzen gewéhlt werden, bei deren Wahl die
zugehorige Gruppenaktion eine Mindestdauer einhélt. Zur Veranschaulichung ist das Auf-
finden der optimalen Grenzen in Abbildung 3.13 dargestellt. Fiir jede Grenze z € G; wird
der Score s,(y) zu jeder Grenze y € G;_1, i = 2,...,Ng berechnet. Dann wird der
maximale Score fiir jedes x ausgewéhlt:

Szmaz = MaxX Sy (Y) (3.48)

Die Summe aus diesem Score S e, und dem Gesamtscore bis ¢ — 1 wird zusammen mit
der zugehorigen Vorgéngergrenze in einer Score-Matrix SG* gespeichert:

SG' = | © Spmar+SG3 Y |; (3.49)

Nachdem alle Cluster abgearbeitet wurden, kann mit Hilfe eines Backtrackings der beste
Pfad durch alle Score-Matrizen gefunden werden. Angefangen mit der letzen Score-Matrix

49



Kapitel 3 Segmentierung mit statischen Klassifikationsverfahren

1 @ } } t t

G{1} G{2} G{i} G{N -1} G{N}

Abbildung 3.13: Suche nach optimalen Grenzen: Der Pfad mit dem hdchsten Score
wird durch Backtracking gefunden. Die Abszisse bezeichnet die Cluster mit potenti-
ellen Grenzen, die Ordinate die Nummer der Grenze

SG"¢ | die nur eine Grenze enthélt, werden die Grenzen ausgewihlt, die den gréfiten
Gesamtscore bilden. In einem abschliefenden Schritt werden dann noch Segmente mit
gleicher Gruppenaktion zu einem Segment zusammengefasst.

Aufgrund der Tatsache, dass die Sliding-Windows hier eine feste Fensterbreite besitzen,
beansprucht dieser Ansatz weniger Rechenleistung als der integrierte Ansatz.

3.4 Experimente und Ergebnisse

Im Folgenden werden eine Reihe von im Rahmen dieser Arbeit durchgefithrten Versuche
zur automatischen Modellierung von Gruppenaktionen in Besprechungen vorgestellt. Zum
Einsatz kommen die oben dargestellten statischen Klassifikatoren. Zur Evaluierung der
Erkennungsleistung werden die in Abschnitt 2.4 vorgestellten Fehlermafle verwendet. Als
Daten, die fiir die folgenden Experimente verwendet wurden, kommen die in Abschnitt 2.1
beschriebenen Meeting-Daten des M4-Corpus zum Einsatz. Als Merkmale werden die
semantischen Merkmale aus Abschnitt 2.3.2 verwendet.

3.4.1 Klassifikationsergebnisse

Die Klassifikation der Meeting-Events wird hier zuerst diskutiert, da die automatische
Segmentierung die Klassifikation beinhaltet und demnach aufwéandiger ist. Die Grenzen
der Segmente sind hier also der vorgegebenen ,,Ground-Truth®* entnommen.
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3.4 Experimente und Ergebnisse

Zunéchst wird ein Test durchgefiihrt, der iiberpriifen soll, ob die Erkennung von Grup-
penaktionen auf Basis von semantischen Ereignissen moglich ist. Dazu werden idealisierte
Erkennungsergebnisse von einem Gestenerkenner und Sprecheraktivitétserkenner ange-
nommen, indem die manuell erzeugten Annotationen verarbeitet werden (siehe 2.3.2).
Zudem wird die Klassifizierungsaufgabe vereinfacht, indem alle Monologe zusammenge-
fasst werden, sodass nunmehr ein Fiinfklassenproblem bearbeitet werden muss (mit den
Klassen: Discussion, Monologue, Note-taking, Presentation, White-board). Die Klassifika-
tionsergebnisse sind in Tabelle 3.1 gezeigt. Verwendet werden fiinf verschiedene Klassi-

Klassifikator Erkennungsrate [%)]

Naive-Bayes 97,5
GMM 93,9
MLP 98,4
RBF 98,4
SVM 98,4

Tabelle 3.1: Erkennungsraten statischer Klassifizierung, Merkmale: SEM-M, Lexi-
kon L8 vereinfacht

fikatoren: Ein Naive-Bayes-Klassifikator, ein GMM mit variabler Anzahl von Mixturen,
abhéngig von der Anzahl der vorhandenen Trainingsdaten je Klasse, und diagonaler Kova-
rianzmatrix, ein MLP mit 10 Neuronen in der verborgenen Schicht, ein RBF mit maximal
10 Neuronen und SVM mit Gauf-Kernel.

Die hohen Erkennungraten zeigen, dass eine Klassifikation der Meeting Events basierend
auf den Ergebnissen spezialisierter Erkenner (Gesten-, Sprecharaktivitétserkenner) sehr
gut moglich ist. Dabei ist in diesem Fall kein signifikanter Unterschied zwischen den ver-
wendeten Klassifikatoren auszumachen. Ein Grund dafiir ist darin zu suchen, dass die
Datenbank mit 145 Trainingdaten und 122 Testdaten nicht sehr grof3 ist. Dennoch ist die
Grofe ausreichend, um das generelle Potential dieser Vorgehensweise aufzuzeigen.

Integration der automatischen Sprechersegmentierung

Einen ersten Ansatz, die manuell erstellten Annotationen durch automatisch generierte
Klassifikationsergebnisse zu ersetzen, bieten die mit Hilfe des Mikrophon-Arrays erstellten
Sprecheraktivitdtssegmentierungen. Da hierbei nicht nach Personen diskriminiert wird,
sondern nach dem Ort (im Unterschied zu den Annotationen), muss fiir die Ereignisse
Presentation und Whiteboard die richtige Person bestimmt werden. Die Sprechereignisse
an den beiden Orten werden aus Plausibilitdtsgriinden dem auftretenden Mainactor zu-
geteilt. Der Mainactor ist in der manuellen Annotation enthalten. Auf diese Weise kann
also das manuell gelabelte talking durch echte Erkennerergebnisse ersetzt werden.

Die Erkennungsergebnisse sind erwartungsgeméfl etwas unter denen mit idealisierten An-
nahmen und sind in Tabelle 3.2 gezeigt. Zusétzlich wurde hier noch die Fusion mehrerer
Klassifikatoren nach Gleichung (3.43) miteinbezogen, was allerdings bei der reinen Klas-
sifikation keinen Vorteil bringt. Der Abfall in der Erkennungsleistung bei GMM kann
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Klassifikator Erkennungsrate [%)]

Naive-Bayes 95,9
GMM 91,8
MLP 96,7
RBF 97,5
SVM 97,5

Fusion 96,7

Tabelle 3.2: Erkennungsraten statischer Klassifizierung, Merkmale: SEM-M+S, Le-
xikon L8

dadurch erkldrt werden, dass fiir ein ausreichendes Training aller Parameter zu wenig Da-
ten zur Verfiigung stehen, und das Modell daher zu speziell an die Trainigsdaten angepasst
ist. Desweiteren konnte die Initialisierung der Modellparameter nicht optimal erfolgt sein,
wodurch beim Training nur ein lokales Extremum gefunden wird.

Klassifikation mit automatisch erzeugten Daten

Werden zur Klassifikation ausschlieBlich automatisch erzeugte Daten verwendet, so &ndert
sich das Klassifikationsergebnis nur leicht (siche Tabelle 3.3). Die Daten werden aus den
Ergebnissen einer automatischen Gestenerkennung und einer Sprecheraktivitdtserkennung
gewonnen (vgl. Abschnitt 2.3.2). Da die Gestenerkennung nicht fehlerfrei arbeitet, sondern
eine Klassifikationsrate von etwa 86% besitzt, ist es nur natiirlich, dass die Klassifikati-
onsleistung der Erkenner abnimmt, da die Merkmalsvektoren aus diesen fehlerbehafteten
Algorithmen hervorgehen. Dennoch ist die Klassifikationsleistung sehr gut, und sinkt im
Vergleich zu vollstindig manuell generierten Daten (Tabelle 3.1) nur um etwa drei Pro-
zentpunkte absolut ab.

Klassifikator Erkennungsrate [%)]

Naive-Bayes 93,4
GMM 91,0
MLP 95,9
RBF 95,1
SVM 95,1

Tabelle 3.3: Erkennungsraten statischer Klassifizierung, Merkmale: SEM-A, Lexi-
kon L&

3.4.2 Segmentierungsergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der verschiedenen Segmentierungsverfahren
préasentiert. Die Tabellen 3.4 bis 3.13 zeigen die Ergebnisse der drei FehlermaBe (vgl. 2.4)
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3.4 Experimente und Ergebnisse

unter Verwendung der verschiedenen Klassifikatoren und unterschiedlicher Merkmalssets,
angefangen von génzlich manuell erzeugten Merkmalen hin zu vollstdndig automatisch
generierten Merkmalen.

Alle Experimente wurden auf dem Testdatensatz durchgefiihrt, der aus 29 Meetings mit
139 Segmenten besteht. Die angegebenen Zahlenwerte geben die {iber alle Testdaten ge-
mittelten Werte an.

Segmentierung unter Verwendung von manuell erzeugten Daten

Um die Leistungsfiahigkeit der beschriebenen Segmentierungsverfahren zu evaluieren, wer-
den zunéchst moglichst gute Merkmale verwendet, das heif3t, die manuell erzeugten Anno-
tationen. Ziel dabei ist, wie auch schon in Kapitel 2.3.2 beschrieben, Ergebnisse von ideal
arbeitenden Sprachaktivitéits- und Gestenerkenner zu simulieren. Die Tabellen 3.4 und
3.5 zeigen die Ergebnisse mit den drei verschiedenen Fehlermafilen und unterschiedlichen
Merkmalsvektoren. Im ersten Fall ist der Merkmalsvektor wie folgt zusammengesetzt:

fi= [talking(l), talking(2), talking(3), talking(4), thiteboard(n),

Zpresentation(n), Zwriting(n), Zstanding(n), dg)R] (3.50)

Im zweiten Fall kommt ein modifizierter Merkmalsvektor zum Einsatz, der folgendermafien
zusammengesetzt ist:

fo= [d&)}{, talking(1), talking(2), talking(3), talking(4), Zwriting(n),

Zpointing(n), thiteboard(n), Zpresentation(n), dﬁf{)R] (3.51)

n n

Zu erkennen ist, dass die Segmentierung im Groflen und Ganzen relativ zuverléssig funk-
tioniert. Die Frame-Fehlerrate liegt unter 20 % mit Ausnahme des MLP im ersten Fall,
was aber an der zufélligen Initialisierung der zu trainierenden Parameter liegt. Eine giin-
stigere Ausgangsinitialisierung fithrt zu weit besseren Ergebnissen, wie im zweiten Fall
zu sehen ist, wo nur noch knapp 12 % aller Frames falsch zugeordnet werden. Die beste
Frame-Fehlerrate wird mit 8,2 % mit dem Naive-Bayes-Klassifikator erreicht.

Wird das Fehlermafl M2 betrachtet, so werden auch hier akzeptable Werte erreicht. Die
Anzahl der Segmente, die nicht zugeordnet werden kénnen (n’ bzw. k'), liegt durchschnitt-
lich pro analysierter Sequenz zwischen 0,0 (alle Segmente haben eine Ubereinstimmung)
und 0,97 (im Schnitt konnte ein Segment je Meeting nicht zugeordnet werden). Das dufert
sich entsprechend auch im Fehlermaf fiir die Segmentierung (Fy,), wenn beriicksichtigt
wird, dass durchschnittlich fiinf Segmente pro Meeting auftreten.

Das dritte Fehlermafl M& ist am ehesten mit den bekannten Grofien aus der Spracher-
kennung vergleichbar. Die Raten fiir die Einfiigungen (INS) sind teilweise relativ hoch, es
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Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; (%] | Eq (%] FE. [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E. [%]
BAYES | 9,5 20,8 143 175 8,9 0,8 4,6 11,7
GMM 17,5 33,9 26,3 30,1 13,1 1,5 8,8 21,8
MLP 434 69,7 56,9 63,3 | 176 19,7 13,9 42,8
RBF 13,1 28,1 225 253 | 119 2,1 4,9 14,7
SVM 12,5 30,8 21,8 26,3 | 116 1,5 7,9 16,6

Tabelle 3.4: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: SEM-M, Merk-
malsvektor f, Lexikon LS8

Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; (%] | Eq (%] FEs %] E[%] | INS (%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
BAYES | 8.2 18,6 152 169 8,4 0,0 4,4 12,2
GMM 19,5 36,6 30,6 33,6 16,2 0,8 9,4 24,4
MLP 12,0 24,8 189 218 10,7 2,2 4,4 15,0
RBF 10,9 22,0 17,3 19,7 9,6 1,3 3,5 12,9
SVM 14,2 34,7 26,8 30,7 | 164 0,7 7,1 20,3

Tabelle 3.5: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: SEM-M, Merk-
malsvektor fo, Lexikon L8

findet also eine Ubersegmentierung statt. Bei Verwendung des Naive-Bayes-Klassifikators
kommen aber keinerlei Ausloschungen (DEL) vor. Die Rate der Ausloschungen ist generell
sehr niedrig. Zusétzlich angegeben ist die Abweichung der gefundenen Grenzen im Ver-
gleich zur den vorgegebenen Grenzen in Sekunden. Werte um 3 Sekunden sind durchaus
in einem akzeptablen Bereich, da auch fiir einen menschlichen Betrachter der Ubergang
von einem Meeting-Event zum néchsten nicht immer scharf zu erkennen ist.

Segmentierung unter Verwendung von manuell erzeugten Daten erweitert durch
automatische Sprechersegmentierung

Wider Erwarten sind bei Ersetzen der manuellen Sprecheraktivitdt durch automatisch
generierte Ergebnisse die Erkennungsleistungen nicht schlechter als unter ,,optimalen“ Be-
dingungen (siehe Tabllen 3.6 bis 3.9). Dies zeigt einerseits die Ausgereiftheit der Algo-
rithmen zur automatischen Sprechersegmentierung, andererseits aber auch die Robustheit
der Segmentierungsalgorithmen, die auch mit automatisch generierten Daten, die unter
Umstédnden Fehler aufweisen kénnen, gut zurecht kommen.

Mit diesen Daten konnen auch die unterschiedlichen Segmentierungsverfahren verglichen
werden. Wie zu erwarten war, liefert der integrierte Ansatz durchwegs die besten Ergeb-
nisse. Dies wird allerdings durch einen erhohten Aufwand in der Rechenzeit erkauft. Die
Zeit, die benotigt wird, um mit einem Klassifikator alle Testmeetings zu bearbeiten, be-
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Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; [%] | Eq [%] FEs [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
BAYES | 10,3 25,2 17,7 215 5,7 0,8 5,9 11,6
GMM 18,5 40,6 290 348 | 12,0 3,4 10,5 22,9
MLP 14,1 33,1 246 289 | 122 2,3 8,6 17,5
RBF 11,7 30,9 225 26,7 8,3 2,2 6,4 14,2
SVM 14,1 27,6 20,6 24,1 9,5 1,7 6,5 15,8

Tabelle 3.6: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: SEM-M+S, Merk-
malsvektor f, Lexikon L8

Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; [%] | Eq [%] FEs [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
BAYES | 8,2 18,6 152 16,9 8,4 0,0 4,4 12,2
GMM 17,3 34,5 26,8 30,6 | 124 2,6 9,1 22,1
MLP 11,5 21,6 16,0 188 9,8 1,5 4,2 13,5
RBF 10,9 22,0 17,3 19,7 9,6 1,3 3,5 12,9
SVM 14,2 34,7 26,8 30,7 | 164 0,7 7,1 20,3

Tabelle 3.7: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: SEM-M+S, Merk-
malsvektor fq, Lexikon L8

triagt etwa 27 Minuten®. Deutlich schneller wird der zweistufige Ansatz abgearbeitet, der
dafiir auch leicht schlechtere Ergebnisse produziert. Hierzu wird nur etwa ein Zehntel der
Zeit benotigt, im Fall der RBF beispielsweise knapp zwei Minuten. Die Erweiterung mit
Dynamischer Programmierung kann die Nachteile in der Erkennungsleistung zum Teil wie-
der beheben, ohne dabei zu viel Rechenzeit zu beanspruchen. Der zeitliche Mehraufwand
betrégt etwa eineinhalb Minuten, so dass die Gesamtbearbeitungszeit fiir RBF dreiein-
halb Minuten ist. Die Ergebnisse erreichen aber nicht ganz die des integrierten Ansatzes.
Aufgrund der Tatsache, dass bei Neuronalen Netzen die Ausgénge als Wahrscheinlichkei-
ten oder Scores interpretiert werden konnen, wurden nur MLP und RBF fiir den Test
mit Dynamischer Programmierung ausgewihlt. Bei den iibrigen Klassifikatoren ist zum
Teil eine mehr oder weniger aufwindige Nachbearbeitung notwendig. Werden mehrere
Klassifikatoren vereint und eine Fusion dieser Erkenner zur Entscheidung herangezogen,
so verbessert sich das Ergebnis nur marginal in der Erkennungsrate; bei den Einfiigungen
und Auslassungen sind sogar leicht schlechtere Ergebnisse zu vermerken. Auflerdem ver-
langert sich die Rechenzeit auf 72 Minuten, da mehrere Klassifikatoren getestet werden
miissen. Aufgrund dieses Ergebnisses werden im Folgenden die Mehrklassifikatorsysteme
nicht mehr weiter betrachtet.

3Getestet wurde auf einem PC (Pentium IV, 2,8 GHz, 2GB RAM) mit dem Betriebssystem Linux
(Suse 9.3) unter Matlab 7 (R14).
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Klassi- | M1 M2 M3

fikator | E; (%] | Eq (%] FE. [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E. [%]
BAYES | 129 41,9 24,8 33,3 9,9 3,3 8,9 19,0
GMM 21,6 42,8 33,6 38,2 10,6 4.1 9,9 23,9
MLP 15,7 29,8 249 274 9,3 4.4 7.5 19,5
RBF 16,3 425 25,9 34,2 10,3 2.4 9,1 19,9
SVM 20,0 33,8 30,1 32,0 10,9 6,3 7.7 23,1
Fusion 94 4.9 7,8 17,6

Tabelle 3.8: Segmentierung mit zweistufigem Ansatz, Merkmale: SEM-M+S, Merk-
malsvektor fo, Lexikon LS8

Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; (%] | Eg (%] Fs %] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
MLP 13,9 19,8 14,0 169 4,1 4,8 7,1 13,7
RBF 13,0 23,6 170 203 5,6 3,3 5,1 14,5

Tabelle 3.9: Segmentierung mit zweistufigem Ansatz und aufgesetzter Dynamischer
Programmierung, Merkmale SEM-M+S, Merkmalsvektor fo, Lexikon L8

Segmentierung unter ausschlieBlicher Verwendung der automatischen
Sprechersegmentierung

Da die Segmentierung im obigen Abschnitt besser ausfillt, als zu erwarten wére, wurde
ein Experiment unter alleiniger Verwendung der Daten der automatischen Sprecherseg-
mentierung durchgefiithrt. Die Ergebnisse mit integriertem Ansatz sind in Tabelle 3.10
gezeigt. Im Vergleich zur Segmentierung mit vollsténdigen Daten (Tabelle 3.7) sind die
Ergebnisse erwartungsgeméf schlechter. Die Frame-Fehlerrate (M1) steigt um 1 bis 5 Pro-
zentpunkte, die Genauigkeit der detektierten Segmentgrenzen nimmt ab (Fehlermafl M%),
d. h. die Abweichung steigt von 3,5 bis 9,1 Sekunden auf 8,2 bis 13,1 Sekunden. Ebenso
nimmt der Klassifikationsfehler, sowie die Einfiigungen und Ausléschungen zu. Daraus ist
zu ersehen, dass allein aus der Information, welche Person wann spricht, keine genaue
Segmentierung einer Besprechung moglich ist. Insbesondere kann ohne visuelle Informati-
on nicht gut zwischen den Gruppenaktionen presentation und white-board unterschieden
werden.

Segmentierung unter Verwendung von automatisch generierten Daten
(Sprecheraktivitatserkennung und Gestenerkennung)

Abschlielend werden die vorgestellten Verfahren zur Segmentierung einer Besprechung
auf moglichst realistischen Merkmalen getestet. Die Merkmale, die hier verwendet wer-
den, wurden ausschliefilich automatisch generiert. Der Merkmalsvektor besteht aus se-
mantisch hoherwertigen Einheiten, die aus den Ergebnissen der automatischen Sprecher-
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Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; [%] | Eq [%] FEs [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
BAYES | 13,0 41,7 31,2 36,5 9,4 9,6 8,2 23,3
GMM 13,9 45,8 32,8 393 9,9 9,0 9,3 22,7
MLP 16,4 54,5 428 487 | 156 7,9 13,1 29,3
RBF 13,1 47,8 33,1 404 | 107 9,8 9,2 22,0
SVM 15,7 52,0 374 44,7 | 126 8,3 12,8 27,3

Tabelle 3.10: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: automatische

Sprechersegmentierung, Lexikon L8

Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; [%] | Eg [%] FEs [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E.[%]
BAYES | 34,2 38,7 48,1 434 | 147 6,2 7,9 39,0
GMM 35,4 55,8 51,5 53,7 | 224 1,7 11,0 38,9
MLP 34,5 37,7 448 413 | 11,7 1,7 73 34,2
RBF 33,6 27,9 39,0 335 6,9 3,0 5,7 31,6
SVM 35,4 51,2 523 51,7 | 178 0,8 9,1 35,8

Tabelle 3.11: Segmentierung mit integriertem Ansatz, Merkmale: SEM-A, Lezikon
L8

aktivitdtserkennung und der automatischen Gestenerkennung gewonnen werden kénnen
(vgl. Abschnitt 2.3.2).

Die Ergebnisse, wie sie in den Tabellen 3.11, 3.12 und 3.13 gezeigt sind, fallen im Vergleich
zu den manuell erstellten Merkmalen deutlich ab. Die Frame-Error-Rate verdoppelt sich
oder verdreifacht sich sogar. Die Einfiigeraten und die Ausloschungsraten veréindern sich
nicht gravierend, allerdings werden die Grenzen mit einer gréfleren Abweichung gefunden.
Insgesamt ist es zwar moglich, mit Hilfe der vorgestellten Verfahren Besprechungen in
Gruppenaktionen zu unterteilen, allerdings héngt die Giite der Segmentierung stark von
den zugrunde liegenden Basiserkennern ab. Da hier die gewiinschte Genauigkeit momentan

Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; [%] | Es (%] Es [%] E [%] | INS [%] DEL [%] ACC [s] E. [%]
BAYES | 32,7 28.9 37,5 33,2 5,8 5,5 8,4 34,3
GMM 38,1 78,8 62,7 70,8 13,5 0,7 10,2 36,8
MLP 35,0 34,6 42,8 38,7 11,2 2,2 7,5 32,6
RBF 34,1 44.6 41,8 43,2 12,6 1,3 8,9 34,9
SVM 35,8 37,7 44,2 40,9 14,3 2,2 9,0 34,2

Tabelle 3.12: Segmentierung mit zweistufigem Ansatz, Merkmale: SEM-A, Lezikon
L8
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Klassi- M1 M2 M3

fikator | E; (%] | Eq (%] FE. [%] E[%] | INS [%] DEL [%] ACC[s] E. [%]
BAYES | 33,9 46,5 52,5 49,5 | 16,5 4,7 6,7 36,6
GMM 36,7 87,6 62,7 752 | 220 4,0 21,7 43,9
MLP 37,0 63,5 52,5 58,0 | 187 3,2 16,1 39,0
RBF 35,8 66,3 532 598 | 174 0,8 16,0 39,7

Tabelle 3.13: Segmentierung mit integriertem Ansatz und Dynamischer Program-
mierung mit Backtracking, Merkmale: SEM-A, Lexikon L8

nicht erreicht werden kann, werden in den folgenden Kapiteln weitere Verfahren vorge-
stellt.

3.5 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurde statische Klassifikationsverfahren, wie z. B. MLP und SVM, ver-
wendet, um vorgegebene Segmente mit Gruppenaktionen zu identifizieren. Fiir statische
Verfahren ist es jedoch notwendig, die Daten in einem separaten Schritt zu segmentieren.
Dafiir wurden zwei verschiedene Verfahren vorgestellt: Der integrierte Ansatz kombiniert
eine Methode mit gleitenden Fenstern nach dem Prinzip des Bayesian Information Cri-
terion mit Klassifikationsergebnissen; beim zweistufigen Ansatz werden zuerst potentiel-
le Segmentgrenzen definiert, die dann mit Hilfe dynamischer Programmierung optimiert
werden. Dabei hat sich gezeigt, dass das integrierte Verfahren im Allgemeinen robuste-
re Ergebnisse liefert als das zweistufige Verfahren. Auch die Auswahl der Merkmale ist
von entscheidender Bedeutung fiir die Leistungsfahigkeit dieses Segmentierungsansatzes.
Mit manuell erzeugten semantischen Merkmalen kénnen sehr gute Ergebnisse (FER von
8,2% mit integriertem Ansatz) erzielt werden. Werden automatisch von einer Sprecher-
segmentierung und einer Gestenerkennung erzeugte Merkmale verwendet, so steigt die
Fehlerrate rapide an (FER von iiber 30 %). Die Ergebnisse dieses Kapitels zeigen, dass
statische Klassifikationsverfahren fiir eine Erkennung von Gruppenaktionen gut geeignet
sind, jedoch ist die vorausgehende Erkennung der semantischen Merkmale kritisch fiir das
Gesamterkennungsergebnis.
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Kapitel 4

Segmentierung mit neurobiologischen
Klassifikationsverfahren

In diesem Kapitel werden Verfahren zur Segmentierung von Besprechungen vorgestellt,
die sich — mehr oder weniger — aus dem biologischen Vorbild der Signalverarbeitung des
Menschen ableiten lassen: Rekurrente Neuronale Netze (RNN) und erweiterte bzw. abge-
wandelte Variationen®. Zuniichst werden die RNN allgemein eingefiihrt, bevor die spezielle
Form der Long-Short-Term Memory Netze ausgefithrt wird. Den Abschluss dieses Kapitels
bildet die Beschreibung eines Modells, das aus den Neuronalen Feldern abgeleitet wurde.

4.1 Segmentierung mit Rekurrenten Neuronalen Netzen

Die in Kapitel 3.1.3 vorgestellten vorwértsgerichteten Neuronalen Netze haben immer
nur Verbindungen von einer tiefer gelegenen Schicht zu einer hoher gelegenen Schicht.
Diese Einschriankung kann aufgehoben werden, wenn man Verbindungen von einer hoheren
Schicht zu einer darunterliegenden Schicht zulédsst. Dadurch entstehen Riickkopplungen,
die dem Neuronalen Netz eine Fiille zusétzlicher Eigenschaften verleihen. Aufgrund der
Riickkopplungen werden diese Art von Netzen auch Riickgekoppelte Neuronale Netze
oder, aus dem englischen Sprachraum kommend, Recurrend Neural Nets (RNN) genannt.

4.1.1 Riickgekoppelte Neuronale Netze

Ein RNN erhilt durch die Riickkopplungen &hnliche Eigenschaften wie ein dynamisches
System im Zustandsraum, bei dem der Zustandsvektor x(t) rekursiv aus dem Zustands-
vektor @(t — 1) berechnet wird. Auf diese Weise kann ein Ausgangsmuster berechnet
werden, das Werte von vorangegangenen Mustern beinhaltet und beriicksichtigt. Werden
die Gewichtungen im RNN richtig gewéhlt, ergibt sich ein Konvergenzverhalten, bei dem
ein stabiles Ausgangsmuster entsteht. Bei ungiinstiger Parameterwahl dagegen kann es zu
Stabilitdtsproblemen kommen. In Abbildung 4.1 ist ein mogliches RNN gezeigt, bei dem
die Ausgéinge wieder auf die Eingéinge des Netzes zuriickgefiihrt werden. Dies ist nur eine

'Rein vorwirts gerichtete Neuronale Netze sind zwar auch von der Neurobiologie inspiriert, da sie die
Topologie jedoch sehr vereinfacht darstellen, wurden sie bereits im vorherigen Kapitel vorgestellt.
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Abbildung 4.1: Ein rekurrentes Netzwerk ausgehend von einem vorwdrtsgerichte-
ten KNN

mogliche Form der Riickkopplung. Andere Moglichkeiten, eine Schleife in einem Netzwerk
zu erzeugen, bestehen in (vgl. [Sch97al):

e lateralen Interaktionen zwischen den Neuronen einer Schicht,
e Riickkopplungen von einer hoheren Schicht zu einer niedrigeren.

Eine sogenannte Jordan-Struktur [Jor86] besitzt Riickkopplungen von den Ausgéingen
zuriick zu sogenannten Kontextzellen, die dann im néchsten Zeitschritt die Information
an die Neuronen der verborgenen Schicht weitergeben (sieche Abbildung 4.2). Jordan-

Eingangsknoten

( Kontextzellen
J

. ))

Abbildung 4.2: Struktur eines Jordan-Netzwerkes. Die Ausgangsschicht wird tiber
Kontextzellen rickgekoppelt. Dadurch kénnen zeitliche Sequenzen generiert werden.

Netze besitzen normal trainierbare Vorwértsgewichtungen. Die Kontextzellen sind durch
feste Gewichtungen g eins zu eins mit den Ausgangszellen verbunden. Zusétzlich gibt es
feste Gewichtungen A in den direkten Riickkopplungen der Kontextzellen. Der Vektor der
Kontextzellen wird mit s bezeichnet. Damit ergibt sich fiir den Zeitpunkt k folgender
Vektor s(k):

s(ky=X-s(k—=1)+p-ylk—1) (4.1)
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4.1 Segmentierung mit Rekurrenten Neuronalen Netzen

oder wenn die Rekursion aufgelost wird:

k—1

s(k)=p-> N -y(k—n—1) (4.2)

n=0
Der Vektor der Kontextzellen zum Zeitpunkt k ist die gewichtete Summe der Vektoren
aller fritheren Zeitpunkte n = 0, ..., k—1. Aus Gleichung (4.2) ist auflerdem zu entnehmen,
dass der Einfluss der Vergangenheit von dem Parameter A abhéngt, wobei gilt: 0 < A < 1.
Je grofler dieser ,Vergessfaktor ist, desto weniger werden alte Muster vergessen. Allerdings
nimmt der Einfluss der Vergangenheit exponentiell ab.
Durch Modifikation des Jordan-Netzes kann ein RNN mit &hnlichem Aufbau erzeugt wer-
den: das Elman-Netzwerk [Elm90]. Hier werden nicht die Ausgénge zuriickgefiihrt, son-
dern die verborgene Schicht wird iiber Kontextzellen zu sich selbst riickgekoppelt. Der
grundsétzliche Aufbau eines solchen Elman-Netzwerkes ist in Abbildung 4.3 zu sehen. Die

Eingangsknoten
- .
Verdeckte Knoten

—@

.% Ausgangsknoten
—@ o— -
0=
[ )=

— QO
O
O
Kontextzellen
/)

A\ 7,

Abbildung 4.3: Struktur eines Elman-Netzwerkes. Die verborgene Schicht wird
tiber Kontextzellen riickgekoppelt.

Anzahl der Kontextzellen ist gleich der Anzahl der Neuronen in der verdeckten Schicht,
wobei meist die Gewichtungen p = 1 gesetzt werden. Zudem fehlen die direkten Riick-
kopplungen der Kontextzellen. Dadurch wird immer nur der Inhalt der verdeckten Schicht
zum vorhergehenden Zeitpunkt gespeichert, also nur der letzte Zeitschritt beriicksichtigt.
Eine weitere Variante stellt die Riickkopplung der Ausgangsknoten zum Ausgang dar (sie-
he Abbildung 4.4). Auf diese Weise werden die Schichten des Netzwerkes zeitlich hinter-
einandergefiigt. Auf eine verdeckte Schicht, wie beim MLP, zur Erzeugung nicht-linearer
Trennebenen kann hier verzichtet werden. Diese Art von RNN wird leicht variiert erfolg-
reich in der Bestimmung von a-posteriori Wahrscheinlichkeiten in der Spracherkennung
eingesetzt [Rob94].
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Abbildung 4.4: RNN mit direkter Rickkopplung der Ausginge auf die Ausgangs-
schicht iber Kontextzellen

Fiir das Training von riickgekoppelten Netzen existieren im Wesentlichen zwei Verfah-
ren [Wil90]:

e BPTT (Backpropagation Through Time),

e RTRL (Real-Time Recurrent Learning).

Der Grundgedankte des BPTT besteht darin, dass sich jedes rekurrente Netzwerk als
grofes Feedforward-Netz darstellen lisst, wenn man den Ausgang y(k — 1) als Eingang
in eine hohergelegene Schicht interpretiert, die y(k) generiert. Aus einem einschichti-
gen rekurrenten Netz mit K Iterationszyklen wird dadurch ein K-schichtiges statisches
Netz mit einem Iterationszyklus. Ein solches ausgefaltetes Netz kann dann mit dem
Backpropagation-Algorithmus wie ein statisches Netz trainiert werden. Dabei muss be-
achtet werden, dass die Gewichtungen in allen Schichten identisch sein miissen, und in
jeder Schicht neue Eingédnge hinzukommen. Fiir eine genaue mathematische Beschreibung
des Verfahrens wird auf die einschlégige Literatur verwiesen (z.B. [Rig01b], [Wil90]).
Das RTRL ist eine Moglichkeit, unendliche Sequenzen zu trainieren, indem die Gewich-
tungen nach jedem Zeitschritt angepasst werden, und der Fehler nicht riickwérts durch
das Netz propagiert werden muss. Diese Methode ist auch fiir das online-Lernen geeig-
net. Allerdings beansprucht dieses Lernverfahren grofie Mengen von Arbeitsspeicher und
Rechenkapazitidt. Daher wird, sofern moglich, auf alternative Trainingsalgorithmen zu-
riickgegriffen. Zur genaueren Beschreibung mit einer ausfiihrlichen mathematischen Be-
handlung sei wieder auf die weiterfithrende Literatur verwiesen (z.B. [Rig01b], [Wil90],
[Sch93)).

Neben diesen zwei grundlegenden Trainingsverfahren fiir RNN existiert eine Vielzahl von
weiteren abgeleiteten und optimierten Algorithmen, auf die in dieser Arbeit nicht einge-
gangen werden soll.
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4.1 Segmentierung mit Rekurrenten Neuronalen Netzen

4.1.2 Long Short-Term Memory Neuronale Netze

Rekurrente Neuronale Netze eignen sich aufgrund der Riickkopplungen fiir das Lernen von
korrelierten Sequenzen. Wie schon im vorherigen Abschnitt erwidhnt, nimmt der Einfluss
vergangener Muster exponentiell ab. Dies hat Hochreiter in einer ausfithrlichen Analy-
se [Hoc91] untersucht. Durch den exponentiell abklingenden Einfluss werden in etwa nur
die letzten zehn angelegten Eingangsmuster beriicksichtigt. Dadurch werden Zeitabstan-
de, die grofler als zehn sind, vergessen. Manchmal kann von kurzen Beispielen auf lange
Sequenzen generalisiert werden, héufig ist das allerdings nicht der Fall.

Aus diesem Grund schligt Hochreiter vor, einen konstanten Fehlerfluss einzufiihren. Dies
fithrt zu dem sogenannten Long Short-Term Memory (LSTM) [Hoc97]. Damit wird es
moglich, Zeitabstdnde iiber 1000 zu beriicksichtigen. Dabei bleibt das ,,Kurzzeitgedécht-
nis“ erhalten und die Komplexitit steigt nur minimal.

Ausgang O

Gate

o—
Block O
o—

Eingang

Abbildung 4.5: Finfachstes LSTM-Netzwerk mit einem FEingang, einem Ausgang
und einem LSTM-Block anstelle der verborgenen Schicht.

In Abbildung 4.5 ist das einfachst mogliche LSTM-Netz gezeigt. Es besteht aus einem
Eingang, einem Ausgang und einem Memory-Block anstelle der verborgenen Neuronen.
Jeder Block hat zwei sogenannte Gates. Typischerweise gibt es gewichtete Verbindungen
von der Eingangsschicht zu den LSTM-Blocken und den Gates. Zusétzlich gibt es rekur-
rente Verbindungen zwischen den LSTM-Blocken und den Gates. Schliellich existieren
Verbindungen von den Blécken zu der Ausgangsschicht.

Die verborgene Schicht eines konventionellen RNN wird durch LSTM-Blécke ersetzt, die
aus einer oder mehreren LSTM-Zellen bestehen. Eine solche Zelle ist in Abbildung 4.6
gezeigt.

Im Zentrum einer LSTM-Zelle befindet sich ein einfaches lineares Neuron mit einem Selbst-
iibergang mit dem Gewicht 1,0. Liegt kein Eingang an, so sorgt diese Verbindung dafiir,
dass der gegenwiéirtige Zustand zum néchsten Zeitschritt erhalten bleibt. Diese Architektur
wird auch konstantes Fehler-Karussell genannt?. Die Gates sind dafiir zustiindig, zu ent-
scheiden, welche Information im Fehler-Karussell gespeichert wird, beziehungsweise wann
diese Information ausgegeben wird.

2englisch: Constant Error Carousel (CEC)
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Abbildung 4.6: FEine LSTM-Zelle. Im Zentrum das ,Fehler-Karussell“ mit kon-
stantem Gewicht 1,0. Die Input- und Output-Gates steuern den Zugang zur bzw.
Ausgang der LSTM-Zelle.

Der Input net,; fiir eine LSTM-Zelle wird iiber eine nichtlineare Funktion g(z), die ty-
pischerweise eine logarithmische Funktion darstellt, in das innere der Zelle geleitet. Dort
wird er mit dem Ausgang y™ des Input-Gates multipliziert. Die Aktivierungsfunktion des
Input-Gates wird so gewéhlt, dass sie einen Wertebereich von 0 bis 1 besitzt. Dadurch
kann dieser Wert entscheiden, ob der Input net., zum Zentrum der Zelle durchgelassen
wird, oder nicht. Ist der Wert von y™ nahe 0, kann nichts zu dem Speicherelement durch-
dringen. Auf dhnliche Weise steuert der Ausgang y°"% des Output-Gates, wann die Zelle
einen Ausgabewert y“ > 0 emittiert. Da der interne Zellzustand durch eine lineare Ein-
heit mit unbegrenztem Ausgangswertebereich reprisentiert wird, muss der Ausgang mit
einer geeigneten Funktion h(z) auf einen sinnvollen Wertebereich, typischerweise [—1; 1],
beschrénkt werden. Der Ausgang y“ (t) zum Zeitpunkt ¢ der Zelle ¢; kann damit folgen-
dermaflen beschrieben werden:

yI(t) = y™ (t) h(se; (1)) (4.3)
Der interne Zustand s.; ist dabei gegeben als:

5,,(0) =0

o (1) = 50, (L — 1) + gluet () y™ (1) V>0 -

Die verschiedenen Elemente der LSTM-Zelle haben unterschiedliche Verantwortungsberei-
che: Das Input-Gate entscheidet, was gespeichert wird, die Zelle speichert die Information
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und das Output-Gate bestimmt, wann Information weitergegeben wird. Dadurch kénnen
hervorstechende Ereignisse beliebig lange gespeichert werden und spéter abgerufen wer-
den. Durch mehrere LSTM-Blocke ist es einem Netzwerk dann moglich, Ereignisse mit
unterschiedlichen Zeitskalen zu behandeln.

Abbildung 4.7: Erweiterung der LSTM-Zelle durch ein weiteres Gate (Forget-
Gate), welches das gezielte Vergessen von Information ermdglicht.

Aufgrund des konstanten Fehlerflusses im Inneren der Zelle kann eine einmal gelernte
Information nie mehr vergessen werden. Manchmal ist es aber gewiinscht, eine Zelle zu-
riickzusetzen. Aus diesem Grund kann die LSTM-Zelle mit einem zusétzlichen Gate erwei-
tert werden, dem sogenannten Forget-Gate [Ger0la]. Dieses kann direkt auf das Fehler-
Karussell zugreifen und ein gezieltes Vergessen ermoglichen (sieche Abbildung 4.7). Somit
berechnet sich der interne Zustand zu

Se; (1) = Y8 5. (t — 1) + g(nete, (1)) - 4™ (¢) Vit >0 (4.5)

indem Gleichung (4.4) um den Wert 5™ erweitert wird.

Die Netzwerktopologie eines LSTM-Netzwerkes besteht in der Regel aus einer Eingangs-
schicht, einer verborgenen Schicht und einer Ausgangsschicht. Die verborgene Schicht ist
vollsténdig mit sich selbst verkniipft und enthélt LSTM-Zellen und Gates. Zusétzlich kon-
nen hier auch ,konventionelle“ Neuronen enthalten sein. Alle Einheiten (mit Ausnahme
der Gates) haben direkte Verbindungen zu allen Einheiten in der iibergeordneten Schicht.
Mehrere LSTM-Zellen kénnen zu einem LSTM-Block zusammengefasst werden, indem sie
sich das Input- und Output-Gate teilen (siehe Abbildung 4.8). Dadurch kénnen verteilte
Informationen leichter gespeichert werden, da sie auf mehrere Zellen aufgeteilt werden
konnen. Zudem ergibt sich unter Umstéanden ein leichter Vorteil in der Komplexitit, da
sich die Anzahl der Knoten reduziert.
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Abbildung 4.8: LSTM-Block, in dem mehrere LSTM-Zellen sich ein Input- und
Output-Gate teilen

Das Training eines LSTM-Netzes erfolgt iiber eine Kombination aus RTRL und BPTT.
Eine genaue Beschreibung des Verfahrens ist bei Hochreiter und Schmidhuber [Hoc97] zu
finden und wird hier nicht weiter erlautert.

Die Segmentierung einer Merkmalssequenz erfolgt implizit durch die zeitlich nacheinander
erfolgende Zuordnung eines Frames zu einer Gruppenaktion. Dabei konnen unter Um-
standen jedem Zeitschritt unterschiedliche Klassen zugeordnet werden, so dass eine starke
Ubersegmentierung auftreten kann. Um diese zu vermeiden, kénnen die Ergebnisse mit ei-
nem Filter nachbearbeitet werden, oder aber, es werden andere Segmentierungsverfahren
vorgeschaltet, so dass LSTM-Netze nur fiir die Klassifizierung eingesetzt werden.

LSTM-Netzwerke wurden und werden erfolgreich in einer Vielzahl von Anwendungen
eingesetzt, unter anderem zum Lernen von kontextfreien und kontextsensitiven Spra-
chen [Ger01b], zur automatischen Komposition von Musik [Eck02], in der automatischen
Spracherkennung [Gra05] und zum Reinforcement-Lernen [Bak01].

4.2 Segmentierung mit einem Neuronalen Feldern

Dieser Abschnitt gibt zunichst einen Uberblick iiber mégliche oder bereits vorhandene
Einsatzgebiete von Neuronalen Feldern, beschreibt danach die mathematischen Grundla-
gen, zeigt die Ndhe zu Rekurrenten Neuronalen Netzen auf und entwickelt deren spezielle,
in dieser Arbeit verwendete, Form. Anschlieend werden durchgefiihrte Experimente und
deren Ergebnisse présentiert.
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4.2 Segmentierung mit einem Neuronalen Feldern

4.2.1 Uberblick

Neuronale Felder sind ein mathematisches Modell, mit dessen Hilfe versucht wird, die
Vorgénge im menschlichen Gehirn zu erkldren und nachzubilden. Darauf aufbauend wer-
den Systeme entwickelt, die die besonderen Fihigkeiten der Neuronalen Felder nutzen,
um zu zeigen, dass spezielle Probleme mit dieser Art von Modellen gel6st werden kénnen.
Krekelberg [Kre92] zeigt, dass unter bestimmten Umstédnden ein Neuronales Feld einen
~Winner-takes-it-all“ Algorithmus emuliert. Chang et al. [Cha93] weisen nach, dass es mit
Hilfe von kontinuierlichen neuronalen Systemen mdoglich ist, Muster zu speichern, bzw. ver-
rauschte Muster zu verbessern. Ebenso sei dieses Modell invariant gegeniiber bestimmten
Transformationen. Dass es moglich ist, die Parameter von Neuronalen Feldern mit Hilfe
von Optimierungsmethoden zu bestimmen, zeigen Igel et al. [Ige01]. Eine erste konkretere
Anwendung wird von Giese [Gie00| beschrieben, wobei biologische Bewegungsmuster wie
zum Beispiel ,, gehen® und ,,rennen” mit Hilfen von Neuronalen Feldern unterschieden wer-
den koénnen. Auch fiir die frithe Integration von auditivem und visuellem Kanal kénnen
Neuronale Felder eingesetzt werden [Sch04a]. Andere Einsatzgebiete sind beispielsweise
im Fahrzeug im Bereich der Fahrerassistenz [Ahr99], [Ede01], oder um Fahrverhalten zu
modellieren [Lee01]. Desweiteren werden Neuronale Felder im Bereich der Robotik einge-
setzt, um das Verhalten von Robotern zu beschreiben [Ber99], [Men00], oder um Roboter
zu steuern [Ste97], [Ste00b], bzw. diese anthropomorpher zu gestalten [Ste00a].

Trotz der sehr allgemeinen Beschreibung haben sich Neuronale Felder im Bereich der
Mustererkennung bisher nicht etablieren kénnen. Gerade fiir die Klassifikation statischer
Muster scheint ein so hochgradig dynamisches Modell nicht geeignet und nur mit tief-
greifenden Verdnderungen des Modells moglich. Daher wird in dieser Arbeit erstmalig
versucht, durch geeignete Anpassung der Modellbeschreibung, ein Modell aus der Theorie
der Neuronalen Felder zu entwickeln, um damit eine Segmentierung von Besprechungen
zu erreichen (vgl. auch [Rei05c¢]).

Studien iiber Neuronale Felder und deren mathematische Beschreibung existieren schon
geraume Zeit (vgl. [Wil73], [Ama77], [Erm98]). Jedoch wurden sie, wohl aufgrund der
erst jetzt zur Verfiigung stehenden Rechenleistung, bisher kaum fiir reale Anwendungen
verwendet. Erst in neuerer Zeit haben Forschergruppen dieses Modell wieder entdeckt.
Einen Uberblick iiber aktuell vorhandene Arbeiten geben unter anderem Jirsa et al. [Jir01],
Vogels et al. [Vog05] und Coombes [Coo05].

4.2.2 Modellbeschreibung

Allen Arbeiten iiber Neuronale Felder gemeinsam ist die Beschreibung der Aktivitdt der
Neuronen mit Hilfe einer integralen Differentialgleichung;:

ou(z,t)
ot

T

— e, )+ / w(lz - o) flu(w)ldy + b+ s(z, 1 (4.6)

Hierbei beschreibt u(z,t) das durchschnittliche Membranpotential zum Zeitpunkt ¢ einer
Neuronenverteilung an der Stelle x. Die mittlere Aktivitdat wird durch die Transferfunktion
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flu(t)] beschrieben, die eine beliebige Gestalt annehmen kann. Der Term s(z,t) bezeich-
net den Eingang fiir die Neuronenverteilung. Die Stirke der Konnektivitiat zwischen den
Neuronen im Abstand |y| zum Neuron z beschreibt w(|z — y|), eine Funktion des relati-
ven Abstands zweier Neuronen. 7 bezeichnet die Zeitkonstante der Dynamik und A > 0
den Ruhelevel, auf den der Ausgang u(z,t) des Neuronalen Feldes zuriickfillt, wenn keine
Werte am Eingang anliegen. Als Konnetivitédtsfunktion wird haufig eine Kombination aus
Exponentialfunktionen verwendet, die als sogenannte ,Mexican Hat“ - Funktion bekannt
ist und in Abbildung 4.9 gezeigt ist.

o~/ N—" =z

Abbildung 4.9: ,Mezican Hat“ - Funktion

Dieses Modell kann, wie oben kurz erwéhnt, fiir diverse Aufgaben eingesetzt werden, bei
denen die Dynamik der Neuronalen Felder vorteilhaft ist. In dieser Arbeit wird allerdings
nur die Idee, bzw. der raumliche Aufbau iibernommen, um aus den Neuronalen Feldern
ein Modell zu entwickeln, das in der Lage ist, Meetings in semantische Abschnitte zu
untergliedern.

Das Grundkonzept basiert auf der Idee, die Eingangsmerkmale einer Besprechung nicht,
wie sonst iiblich, sequentiell dem Modell anzubieten, sondern alle Merkmale als Ganzes in
paralleler Weise. Die Merkmale an den Eingéngen werden in die richtige zeitliche Reihen-
folge gebracht, in N Frames zusammengefasst und dem Modell dargeboten. Sodann liegt
im Idealfall am Ausgang eine Aktivitdtsverteilung an, die die Segmentierung der Bespre-
chung repréasentiert. Abbildung 4.10 verdeutlicht diese Idee. Die berechneten Ausginge
geben an, wann und in welcher Reihenfolge welche Gruppenaktionen auftreten.

Werden die Eingangsdaten in der vorgestellten Weise gehandhabt, so miissen die zeit-
lichen Verkniipfungen nicht mehr beriicksichtigt werden, und die Zeitabhéngigkeit kann
eliminiert werden. Aus dem Eingangsterm s(z,t) wird also s(x). Desweiteren sind fiir ei-

ne Klassifikation nur stabile Zustinde des Modells von Interesse, d.h. die Aktivitat der

Ou(x,t) _
- = 0.

Beriicksichtigt man diese zwei Einschriankungen, so kann die Gleichung fiir die Aktivitét

Neuronen dndert sich nicht mehr. Dies ist in Gleichung (4.6) der Fall, wenn

eines Neuronalen Feldes wie folgt geschrieben werden:

u(z) = / w(le — ) flu)ldy + b+ s(2) (4.7)
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Abbildung 4.10: Schematische Zeichnung des Modells nach der Idee der Neuro-
nalen Felder

Unter Beachtung der Tatsache, dass Rechner nur diskrete Werte verarbeiten konnen und
keinen kontinuierlichen Zahlenraum, muss Gleichung (4.7) diskretisiert werden. Wird also
das Integralzeichen durch ein Summenzeichen ersetzt, erhélt man:

= w(lk = &) flue(k — 1)] + b+ s(k) (4.8)
£=1

Der Index & 1auft dabei von 1 bis N, der Anzahl aller Neuronen des Feldes.

Untersucht man den Aufbau von Gleichung (4.8), so fillt auf, dass eine gewisse Ahnlichkeit
mit Rekurrenten Neuronalen Netzen (RNN) vorhanden ist. So hat zum Beispiel die erste
Schicht eines Elman-Netzwerkes [EIm90] folgende Gleichung:

= [ |D_ Weagk =1+ Wse(k)| +h (4.9)
§ 3

Hierbei bezeichnet W1 die Gewichtsmatrix, s(k) den Eingang und & ist der Bias. Setzt
man nun fir die Aktivierungsfunktion f die Identitétsfunktion f(x) = z und fasst man
die Summe der Eingénge zusammen zu s(k) = 25 Wg Se(k), S0 ergibt sich die folgende

Gleichung, in der einzelne Terme ihre Entsprechung in der Gleichung des Neuronalen
Feldes haben:

Z — 1)+ h +s(k) (4.10)

Unter diesen Annahmen ist es mt‘)glich ein dquivalentes Rekurrentes Neuronales Netz zu
definieren, ein Paralleles Rekurrentes Neuronales Netz (PRNN), das in etwa die gleiche
Architektur besitzt, wie das Modell, das aus dem Neuronalen Feld abgeleitet wurde. Der
Vorteil dabei ist, dass alle fiir RNN bekannte Trainingsalgorithmen ohne weitere Proble-
me angewendet werden konnen. Abbildung 4.11 zeigt die Architektur des PRNN, wie es
in dieser Arbeit zur Segmentierung und Klassifikation herangezogen wird. Generell sind
Verbindungen von allen Neuronen zu allen anderen Neuronen moglich. Jedoch sind in
dem vorgestellten Modell nur Neuronen in einer Umgebung miteinander verkniipft. Als
Koppelbreite wird die Anzahl der Neuronen definiert, zu denen von einem Neuron aus
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Abbildung 4.11: Architektur eines Parallelen Rekurrenten Neuronalen Netzes, ab-
geleitet von Neuronalen Feldern (nicht alle Verknipfungen sind eingezeichnet)

rekursive Verkniipfungen bestehen. Diese Riickkopplungen simulieren die hemmende Ein-
wirkung benachbarter Neuronen, wie es bei den Neuronalen Feldern der Fall ist.

Die Besonderheit dieses Ansatzes besteht darin, dass alle Merkmale eines gesamten Mee-
tings parallel dem Modell iibergeben werden. Im Gegensatz zu herkommlichen RNN mit
einer zeitlichen Anordnung, erlaubt der rdumliche Aufbau von PRNN eine gegenseitige
Einflussnahme der Merkmale sowohl vom Anfang des Meetings auf Aktionen am Ende
einer Besprechung, als auch umgekehrt.

4.3 Experimente und Ergebnisse

In den folgenden Abschnitten werden die Ergebnisse der Versuche mit den riickgekoppelten
Modellen préasentiert. Zunédchst werden RNN, wie sie iiblicherweise verwendet werden, mit
LSTM verglichen. AnschlieBend werden PRNN, die aus den Neuronalen Feldern abgeleitet
wurden, untersucht.

4.3.1 Ergebnisse mit Rekurrenten Netzen

Fiir die Segmentierung von Besprechungen werden hier die in Kapitel 4.1.2 vorgestell-
ten Modelle eingesetzt. In diesen Experimenten werden die semantischen Daten aus Ab-
schnitt 2.3.2 verwendet. Zum Vergleich mit den LSTM-Netzen werden RNN verwendet,
wie sie in Kapitel 4.1.1 beschrieben werden. Die Anzahl der Eingangsknoten betrigt stets
sieben, wihrend die Anzahl der Ausgangsknoten acht betréigt, da acht verschiedene Klas-
sen unterschieden werden sollen. Die Kodierung der Klassen erfolgt binér, das heift, jeder
Ausgangsknoten kann einen Wert zwischen null und eins annehmen. Derjenige Knoten
mit der hochsten Aktivitdt bestimmt die Zugehorigkeit zur Klasse. Untersucht werden bei
den LSTM-Netzen unterschiedlich viele LSTM-Blocke in der verborgenen Schicht mit va-
rilerenden Gréflen. Zur Bewertung der Klassifikationsleistung findet die Frame-Fehlerrate
(siehe Abschnitt 2.4.1) Anwendung. In Tabelle 4.1 sind die Frame-Fehlerraten von LSTM-
Netzen mit einem LSTM-Block und einer LSTM-Zelle bis zu acht LSTM-Blocken mit
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LSTM- LSTM- FER [%] LSTM- LSTM- FER [%]

Blocke Zellen Blocke Zellen
1 1 45,2 5 1 15,1
1 2 48,1 5 2 51,6
1 3 70,4 5 3 11,7
1 4 70,4 5 4 18,8
2 1 29,7 6 1 12,8
2 2 52,0 6 2 68,5
2 3 49,5 6 3 23,3
2 4 28.9 6 4 14,7
3 1 27,8 7 1 19,6
3 2 23,5 7 2 13,1
3 3 86,0 7 3 88,8
3 4 17,6 7 4 32,2
4 1 12,3 8 1 33,2
4 2 18,3 8 2 30,1
4 3 42,3 8 3 99,1
4 4 11,5 8 4 55,8

Tabelle 4.1: Frame-Fehlerraten (FER) unterschiedlicher LSTM-Netzwerke mit va-
riterter Anzahl und Grofle der LSTM-Blocke, Merkmale SEM-A, Lexikon L8

vier Zellen zu sehen. Auffillig ist, dass kein offensichtlicher Zusammenhang zwischen der
Fehlerrate und der Anzahl der Blocke bzw. Zellen zu bestehen scheint. Auch ist die Band-
breite der Ergebnisse sehr grofS. Das beste Ergebnis mit einer FER von 11,5 % wird bei
vier LSTM-Blécken mit jeweils vier LSTM-Zellen erhalten. Das schlechteste Resultat, bei
dem fast kein Frame richtig erkannt wird, liegt bei 99,1 % wenn acht Blocke mit jeweils
drei Zellen eingesetzt werden.

Werden die Bereichsgrenzen der Gruppenaktionen vorgegeben und wiederum die Frames
durch das LSTM-Netz bestimmt, so kann mit Hilfe eines Mehrheitsentscheids bestimmt
werden, welche Aktion innerhalb eines Segments erkannt wurde. Dadurch erhélt man eine
Erkennungsrate, die fiir die gleichen LSTM-Kombinationen wie oben in Tabelle 4.2 gezeigt
ist. Auch hier lasst sich wiederum keine Abhéngigkeit der Erkennungsrate zur Struktur
des LSTM-Netzes ablesen.

Das beste Ergebnis wird auch hier mit vier LSTM-Blocken mit einer Grofle von jeweils
vier Zellen erreicht.

Vergleicht man nun die Erkennungsleistung von LSTM-Netzen mit der herkémmlicher
rekurrenter Netze, so kann man feststellen, dass die LSTM-Netze eine deutlich bessere
Leistung erbringen als andere Topologien von RNN. In Tabelle 4.3 ist das jeweils beste
Ergebnis angegeben, das mit der jeweiligen Art von RNN erzielt werden konnte. Das
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LSTM- LSTM- Erkennungs- LSTM- LSTM- Erkennungs-

Blocke  Zellen rate [%)] Blocke  Zellen rate [%)]
1 1 59,6 5 1 90,8
1 2 56,0 5 2 47,7
1 3 34,9 5 3 95,4
1 4 34,9 5 4 85,3
2 1 75,2 6 1 94,5
2 2 50,5 6 2 39,5
2 3 53,2 6 3 82,6
2 4 75,2 6 4 89,0
3 1 76,2 7 1 87,1
3 2 80,7 7 2 92,7
3 3 14,7 7 3 11,0
3 4 89,9 7 4 78,0
4 1 95,4 8 1 69,7
4 2 90,8 8 2 77,0
4 3 63,3 8 3 2.8
4 4 96,3 8 4 44,0

Tabelle 4.2: Erkennungsraten verschieden groffer LSTM-Netzwerke bei vorgege-
benen Grenzen der Gruppenaktionen und Bestimmung der Klasse aufgrund eines
Mehrheitsentscheids innerhalb eines Segments, Merkmale: SEM-A, Lexikon L8

schlechte Abschneiden anderer Varianten von RNN deutet auf suboptimale Parameter
der Modelle hin. Die Klassifikationsrate von 96,3 % iibertrifft sogar die der statischen
Klassifikatoren (vgl. Tabelle 3.3), bei denen die hiéchste Erkennungsrate bei 95,9 % lag.

4.3.2 Ergebnisse mit Parallelen Rekurrenten Neuronalen Netzen

Das in Kapitel 4.2 vorgestellte Modell des PRNN, das vom Aufbau einem neuronalen Feld
nachempfunden ist, wird nun auf die Aufgabe, Besprechungen in semantische Einheiten,
die Gruppenaktionen, zu unterteilen, angewendet (siehe dazu auch [Rei05a], [Rei05c]).
Als Daten werden hier die Merkmale, die aus der automatischen Sprechersegmentierung
gewonnen werden, und Global Motion Features (vgl. 2.3.1) verwendet. Alternativ kommen
auch die semantischen Merkmale, die Ergebnisse der automatischen Sprechersegmentie-
rung und der Gestenerkennung, zum Einsatz.

Das Parallele Rekurrente Neuronale Netz hat folgenden Aufbau: Fiir jeden Frame 7 ei-
nes Videos mit N Frames gibt es ein Neuron im RNN. Der Eingangsvektor besteht bei
Verwendung der Low-Level Merkmale aus sechs bzw. zwolf Eintragen (aus der Sprecher-
segmentierung bzw. Global Motion Merkmalen), je nachdem, ob ein unimodaler oder mul-
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Netzart Erkennungsrate [%]
Jordan-Netz 35,2
Elman-Netz 51,2

Direkte Riickkopplung 90,7
LSTM 96,3

Tabelle 4.3: Vergleich der Erkennungsraten von verschiedenen rekurrenten neuro-
nalen Netzen bei vorgegebenen Segmentgrenzen, Merkmale: SEM-A, Lexikon L8

timodaler Ansatz verfolgt wird. Der Ausgang des RNN ist binér kodiert. Daher besteht die
Ausgangsschicht aus 8- N Neuronen, da acht verschiedene Klassen unterschieden werden.
Fiir jeden der N Frames wird die erkannte Gruppenaktion durch den Neuronenausgang
mit dem hochsten Wert bestimmt.

Die Merkmale werden mit einer Rate von fiinf Hertz erzeugt. Dadurch ergibt sich unter
der Annahme, dass eine Besprechung eine Lénge von circa fiinf Minuten besitzt, eine Ge-
samtzahl von 5min - 60-%- - 5% = 1500 Frames. Ein RNN mit einer solch groflen Anzahl
von Eingéngen ist rechentechnisch nicht mehr handhabbar. Daher miissen die Daten re-
duziert werden. Dies geschieht durch einfache Mittelung der Merkmale iiber die Anzahl
der zusammenzufassenden Frames. Als praktischer Nebeneffekt stellt sich dabei ein, dass
auf diese Weise zudem eine gewisse Mindestlédnge einer Gruppenaktion bestimmt werden
kann. Werden zum Beispiel Merkmale von zwei Sekunden zusammengefasst, kann auch
keine erkannte Gruppenaktion kiirzer als zwei Sekunden sein.

Es wurden verschiedene Experimente mit einer unterschiedlichen Anzahl von Eingéingen

sec. FER (ST) [%] FER (GM) [%] FER (ST+GM) [%]

2 42.6 59,0 53,1
4 42,4 62,2 46,8
6 40,3 62,7 44,3
8 42,1 54,3 49.8
10 37,1 52,4 42.8
12 40,3 54,3 44,8
14 42,0 52,4 41,8
16 39,5 49,6 46,9
18 39,0 55,5 45,7
20 33,3 51,1 43,8

Tabelle 4.4: Frame-Fehlerraten (FER) von Parallelen Rekurrenten Neuronalen
Netzen mit verschiedener Mindestlinge der Gruppenaktion bei einer festen Kop-
pelbreite von 8 Neuronen, die erste Spalte zeigt die Mindestlinge einer Grup-
penaktion in Sekunden, die weiteren Spalten die Frame-Fehlerraten. Merkma-
le:Sprechersegmentierung (ST),Global Motion Merkmalen (GM) und beide Moda-
lititen (ST+GM), Lexikon L8
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und Zeitschritten (d.h. Anzahl der Sekunden, tiber die die Merkmale zusammengefasst
werden) durchgefiihrt. Zunéchst wurden nur Versuche mit einer Modalitdt (Sprecherseg-
mentierung) durchgefithrt. In Tabelle 4.4 sind die Ergebnisse bei fester Koppelbreite und
verschiedener Mindestléinge einer Gruppenaktion gezeigt.

Das beste Ergebnis wird hier erzielt, wenn die Mindestdauer einer Gruppenaktion 20
Sekunden betrigt. Die Frame-Fehlerrate betrigt dabei nur 33,3 %. Eine langere Mindest-
dauer zu wéhlen ist nicht sinnvoll, da die Gruppenaktionen teilweise nicht linger sind.
Eine Abhéngigkeit zwischen der Frame-Fehlerrate und der Mindestdauer ldsst sich nicht
ablesen.

Werden die gleichen Versuche nur mit Global Motion Merkmalen durchgefiihrt, so erhélt
man bei der gleichen Mindestlinge deutlich schlechtere Ergebnisse. Eine Abhéangigkeit
von Mindestdauer und Frame-Fehlerrate ist auch hier nicht auszumachen. Insbesondere
liegt hier das Minimum bei 16 Sekunden Mindestlénge mit einer Frame-Fehlerrate von
49,6 %. Die niedrigste FER mit 46,3 % konnte bei einer Mindestlinge von 20 Sekunden
und keiner Koppelung unter benachbarten Neuronen erreicht werden. Untersucht man

N FER (ST) [%] FER (GM) [%] FER (ST+GM) [%]

1 39,3 46,3 45,5
2 34,2 55,5 45,0
3 33,3 51,1 43,8
4 40,5 53,2 41,8
5 36,0 51,2 39,5
6 40,7 48,2 44,5
7 42,6 54,4 45,8
8 36,8 48,0 42.5
9 39,7 50,1 40,6
10 39,3 50,2 46,2
11 41,4 58,6 43,8
12 41,6 51,2 44.8
13 40,1 67,0 44,3
14 36,0 50,0 41,9
15 35,8 49,7 43,7
17 38,2 46,4 49,1
19 38,2 46,4 49,1
20 38,2 46,4 49,1

Tabelle 4.5: Ergebnisse der Versuche mit unterschiedlicher Koppelbreite (d.h. An-
zahl der Neuronen, die sich gegenseitig beeinflussen kénnen). Die minimale Léinge
einer Gruppenaktion betrdgt 20 Sekunden. Die erste Spalte bezeichnet die Koppelbrei-
te (N ), die anderen Spalten jeweils die Frame-Fehlerraten. Merkmale: Sprecherseg-
mentierung (ST), Global Motion Merkmale (GM) und beide Modalititen (ST+GM),
Lexikon L8
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die Frame-Fehlerrate in Abhéangigkeit der Koppelbreite, so lédsst sich auch hier keine ein-
deutige Tendenz feststellen (siehe Tabelle 4.5). Die besten FER werden mit Merkmalen
der Sprechersegmentierung mit einer Koppelbreite von N = 3 Neuronen erzielt, mit Glo-
bal Motion Merkmalen mit N = 1. Die Kombination beider Modalitéten erreicht eine
minimale FER bei einer Koppelbreite von N = 5 Neuronen.

In allen Féllen hat sich gezeigt, dass die Verwendung der Daten der Sprechersegmentierung
alleine bessere Ergebnisse erzielt, als die frithe Fusion der Merkmale aus Sprechersegmen-
tierung und Global Motion Merkmalen. Dies legt den Schluss nahe, dass entweder die
Merkmale, insbesondere die Global Motion Merkmale, fiir diese Aufgabe nicht geeignet
sind, oder aber, dass das vorgestellte Modell mit den zusétzlichen Informationen nicht
zurechtkommt.

Um die Erkennungsleistung besser mit anderen Verfahren vergleichen zu kénnen, werden
auch Experimente zur Erkennung von Gruppenaktionen in vordefinierten Zeitfenstern
durchgefiihrt (also nur Klassifikation, keine Segmentierung). Die resultierende Gruppen-
aktion wird in den Zeitfenstern durch einen Mehrheitsentscheid bestimmt. Tabelle 4.6
zeigt die Erkennungsraten, die das Modell auf unterschiedlichen Merkmalssets erreicht.

Merkmale Mindestlinge Koppelbreite Erkennungsrate [%)]
Low-Level Merkmale 6 7 60,4

(LOW)

Sprechersegmentierung 20 3 67,3

Global Motion Merkmale 4 9 57,8
Sprechersegmentierung + 4 8 66,0

Global Motion Merkmale

semantische Merkmale 1 16 65,1
(SEM-A)

Tabelle 4.6: Erkennungsraten von PRNN mit verschiedenen Merkmalssets, Lexi-
kon L8

Da die Ergebnisse im Schnitt deutlich schlechter ausfallen, als mit anderen Methoden, die
auf den gleichen Daten angewendet werden (siehe Tabelle 4.7 und z. B. Tabellen 3.3, 3.10
oder 4.3), wurden weitere Untersuchungen mit diesem Modell nicht durchgefithrt. Es
scheint, als sei die vorgestellte Architektur eher fiir anders geartete Probleme, wie in
der Literatur gezeigt, anwendbar.

Klassifikator Erkennungsrate [%)]

MLP 95,9
LSTM 96,3
RNN-parallel 65,1

Tabelle 4.7: Vergleich unterschiedlicher NN-Architekturen, Merkmale: SEM-A, Le-
xikon L8
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4.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Rekurrente Neuronale Netze mit unterschiedlichen Architek-
turen vorgestellt und verglichen. Long Short-Term Memory Neuronale Netze haben sich
hierbei als sehr effizient in der Klassifizierung von Gruppenaktionen bei gegebenen Gren-
zen erwiesen. Es konnte eine Erkennungsrate von 96,3 % erreicht werden. Der in dieser
Arbeit neu préasentierte Ansatz des Parallelen Rekurrenten Neuronalen Netzes (PRNN),
der die zeitlich aufeinanderfolgenden Merkmale in eine rdumliche Verteilung transformiert,
konnte die gewiinschte Leistung nicht erbringen. Die hochste erzielbare Erkennungsrate
lag bei 65,1 %. Deshalb wurden keine weiteren Experimente mit PRNN durchgefiihrt.
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Kapitel 5

Segmentierung mit dynamischen
Klassifikationsverfahren

In den vorangegangenen Kapiteln wurden Mustererkennungsverfahren vorgestellt, die fiir
ein Segment mit vorgegebenen Segmentgrenzen die Klassenzugehorigkeit bestimmen konn-
ten. In Kapitel 3.3 wurde fiir diese Verfahren eine Methodik eingefiihrt, um die Segment-
grenzen automatisch zu bestimmen. In diesem Kapitel werden zwei Klassifikatoren erlau-
tert, die die Segmentierung und die Klassifikation in einem Dekodierungsschritt vereinen:
Hidden-Markov-Modelle und Hidden Conditional Random Fields.

5.1 Segmentierung mit Hidden-Markov-Modellen

Hidden-Markov-Modelle (HMM) sind méchtige und flexible Klassifikatoren, die bei ei-
ner Vielzahl von Klassifikationsaufgaben zum Einsatz kommen. Sie werden zum Beispiel
erfolgreich in der Spracherkennung [ST95], in der Handschrifterkennung [Rig96a] oder
in der Gestenerkennung [Wu99] eingesetzt. Im Umfeld der Besprechungsanalyse werden
HMM zum Beispiel zur Erkennung von individuellen Aktionen der Teilnehmer verwen-
det [Wal04b].

Die besonderen Vorteile von HMM gegeniiber statischen Klassifikatoren bestehen darin,
dass zum einen durch geeignete Modellierung Streuungen innerhalb &hnlicher Merkmals-
vektoren zugelassen werden, zum anderen aufgrund der Struktur eine temporale Variabi-
litdt ermoglicht wird, um unterschiedlich lange Musterfolgen zu generieren.

Ein HMM besteht aus zwei {iberlagerten Zufallsprozessen. Der erste Zufallsprozess besteht
aus einer Markov-Kette, die mit Zustinden und Ubergangswahrscheinlichkeiten beschrie-
ben werden kann. Ein zweiter Zufallsprozess erzeugt zu jedem Zeitpunkt eine Beobachtung
geméaf einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Die jeweils zu einem Zustand gehorigen Mu-
stervektoren werden bei kontinuierlichen HMM durch multivariate Normalverteilungen
beschrieben, bei diskreten HMM durch diskrete Wahrscheinlichkeiten.

Da ein HMM nur Merkmalsequenzen einer Klasse €2, nachbilden kann, werden fiir die
Unterscheidung von K Klassen K HMM benoétigt. Es wird bei der Erkennung einer Mu-
stersequenz dasjenige Modell A, gesucht, das die grofite Produktionswahrscheinlichkeit
fiir eine zu generierende Beobachtung O = (04, ..., or) erzeugt. Es wird also das Modell
gewdhlt, das die grofite a-posteriori Wahrscheinlichkeit bei gegebener Beobachtungsse-
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quenz O besitzt:
ke = argmax P(\.|O) (5.1)

Da die Wahrscheinlichkeit P(A;|O) nicht direkt bestimmt werden kann, wird mit Hilfe
des Satzes von Bayes die Wahrscheinlichkeit wie folgt umgeformt:

P(O|A:) P(A)

(5.2)

Da P(O) nicht von dem Modell A\, abhéngt, kann dieser Term bei der Maximumfindung
vernachldssigt werden. Die Bestimmung der a-priori Wahrscheinlichkeit P(),) ist je nach
Einsatzgebiet nur schwer oder gar nicht moglich. Hiufig geht man jedoch bei einer An-
zahl von K Klassen von einer Gleichverteilung aller Modelle aus, so dass P(\,) = 1/K
gilt. Dann triagt dieser Term ebenfalls nicht mehr zur Maximumbildung bei, sodass sich
Gleichung (5.1) auch schreiben lésst als

ke = arg max P(O|\,) (5.3)

Zur Klassifikation muss also nur die deutlich leichter zu bestimmende Wahrscheinlichkeit
P(OJ\,) anstelle von P(\,|O) ermittelt werden.

5.1.1 Modellbeschreibung

Ein HMM A lésst sich mit den folgenden Parametern beschreiben: Die Menge der Zustédnde
des HMM sei gegeben durch & = {s1,..., Sy, }. Die Anzahl der Zusténde beschreibt Ng.
Zu jedem Zeitpunkt ¢ ist immer nur ein Zustand aktiv. Der aktive Zustand ¢; € S héngt
aufgrund der Markovbedingung nur von dem direkt vorausgehenden Zustand ¢;_; ab. Eine
Zustandsfolge g der zu den Zeitpunkten ¢ = {1,2,... T} aktiven Zusténde g, ist definiert
als

q9=q,%, --,9r; GES (5.4)

Den Ubergang eines Zustands in einen anderen Zustand beschreibt die Wahrscheinlichkeit

P(qt|qi—1). Alle UbergangswahrsoheinliChkeiten konnen in eine Matrix A der Dimension

Ng x Ng geschrieben werden. Dabei miissen die Eintrége den Randbedingungen ) a;; =1
J

und a;; > 0 fiir alle a;; geniigen.
A = ai]ngxng mit  a;; = Plg = sjlq—1 = si) (5.5)

Zusétzlich muss angegeben werden, in welchen Zustand mit der Generation eines Musters
begonnen wird. Dies geschieht mit dem Zustandseinsprungsvektor 7 = [m;]ngx1:

Wi:P(%:Si), Z%’Zl (5'6)

In Abbildung 5.1 ist ein Links-Rechts-Modell gezeigt, bei dem der Einsprungsvektor 7 nur
an der ersten Stelle einen von Null verschiedenen Eintrag hat. Die A-Matrix des Links-
Rechts-Modells hat eine obere Dreiecksform. Ist die A-Matrix voll besetzt, sind also auch
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Abbildung 5.1: Links-Rechts-HMM mit vier Zustinden
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Riickspriinge erlaubt und von jedem Zustand jeder andere Zustand erreichbar, so spricht
man von einem ergodischen HMM.

Ein Beobachter sieht wihrend des Durchlaufens einer Zustandsfolge nur die emittier-
ten Observationen O = oy, ..., or, wahrend die Abfolge der tatsdchlich eingenommenen
Zustéande q verborgen bleibt. Dies erklart auch das Prifix ,Hidden“, da nicht unmit-
telbar nachvollziebar ist, welche Zustandsfolge eine Beobachtung generiert hat. Dabei
gilt, dass die Produktion einer Observation nur vom aktuellen Zustand abhingt. Dies
setzt die implizite Annahme der Unabhéngigkeit der Beobachtungen voraus. Damit gilt
P(oio,...,00-1,q1,--.,q) = P(0q). Die Beobachtungswahrscheinlichkeit kann somit
geschrieben werden als

B = [bi|ngx1, mit b;(o) = P(oi|q) (5.7)

Durch die Angabe der Parameter 7w, A und B kann ein HMM X vollstindig beschrieben
werden.

A= (m, A, B) (5.8)

Die Beobachtungswahrscheinlichkeit kann diskret oder kontinuierlich gestaltet sein. Diese
beiden typischen Verteilungen werden im Folgenden vorgestellt.

Diskrete HMM

Beschreiben die Beobachtungswahrscheinlichkeiten diskrete Symbole, so kann zu jedem
Zeitpunkt ein Zustand s; mit der Wahrscheinlichkeit b;(m) eine Beobachtung v,, aus dem
Symbolvorrat V = {vy, ..., vy} erzeugen, d. h. es gilt:

bi(m) = P(oy = vl = ;) (5.9)

Kontinuierliche HMM

Bei Verwendung von kontinuierlichen HMM wird die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
durch Uberlagerung von mehreren Normalverteilungen N erzeugt. Wihlt man die Anzahl
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der GauB3-Mixturen hoch genug, so kann im Prinzip fast jede gewiinschte Dichtefunktion
approximiert werden (vgl. Kapitel 3.1.2).

Ny
bi(o;) = P(os;) = Z Cim N (0] iy Zirm) (5.10)
m=1
1 1 Ty —1
. — . _7(Ot_""im) 2im(ot_“im)
N (01l iy Zim) = o (5.11)

Die K Verteilungen werden jeweils mit einem Gewicht ¢;;, beaufschlagt und addiert. Die
Gewichte unterliegen dabei der Bedingung:

Ny

Cim > 0, > im=1 (5.12)

m=1

In dieser Arbeit werden zur Segmentierung von Gruppenaktionen stets kontinuierliche
HMM eingesetzt.

5.1.2 Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit

Soll eine Beobachtungssequenz O in einer Klassifizierungsaufgabe einer bestimmten Klasse
zugeordnet werden, so ist es notwendig, die Produktionswahrscheinlichkeit P(O|\) eines
HMM zu berechnen. Dasjenige HMM, das die gréfite Produktionswahrscheinlichkeit lie-
fert, bestimmt die Klassenzugehorigkeit. Fiir die Pfadwahrscheinlichkeit, die Emission O
mit der Abfolge der Zustéinde q = ¢y, ..., ¢r zu beobachten, gilt:

P(O,q|)) = 7Tq1bth(01) gy gy gy (02) - a%ﬂqtbm(ot) “ Ugp_yqrbgr (or)

T (5.13)
=Tq b(h (01) ’ H a%—lqtb%(Ot)

t=2

Die Wahrscheinlichkeit p(O|)) ist die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller Pfade, die
zur gewiinschten Beobachtung O fiihren:

P(O[|)) => P(0,q|\) (5.14)

qeQ

Gleichung (5.13) in Gleichung (5.14) eingesetzt ergibt:

P(O)) = Zﬂql 7 (01) Haq, 1a:bq.(01) (5.15)
qeQ
Hierbei beschreibt Q die Menge aller méglichen Pfade durch das Modell A. Diese Me-
thode der Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit ist aufgrund der Komplexitét
praktisch nicht umsetzbar. Es miissen niherungsweise 27"- N7 Berechnungen durchgefiihrt
werden [Rab89]. Deshalb wird in der Praxis oftmals der Vorwirts-Algorithmus eingesetzt,
mit dessen Hilfe die Komplexitéit auf N2T Schritte reduziert werden kann.
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Anders als bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeit nach Gleichung (5.15) wird beim
Vorwérts-Algorithmus die Wahrscheinlichkeit eines Teilpfades nur einmal berechnet. Als
Vorwiérts-Wahrscheinlichkeit a4 (i) wird zunéchst definiert:

ai(i) = P(01,0, ...,01, G = si|\) (5.16)

Das ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Teilbeobachtung {0y, 0, ..., 0;} gemacht wurde
und sich das HMM im Zustand s; befindet. Diese Vorwarts-Wahrscheinlichkeit 1asst sich
nach der Initialisierung rekursiv berechnen:

1. Initialisierung:

CYl(i) = Wibi(ol) (517)
2. Induktion:
Ng
Oét+1(j> = [Z ()ét(i) CLz’j] bj(ot+1)7 1 S t S T — 1, 1 S j S NS (518)
i=1
3. Abschluss: N
S
P(O[N) = ar(i) (5.19)
i=1

Dieser Algorithmus stellt eine effiziente Methode fiir die Berechnung der Wahrscheinlich-
keit P(O|\) dar.

5.1.3 Training von HMM

Werden die Parameter A\ eines HMM geeignet gewéhlt, so sind HMM in der Lage, Merk-
malssequenzen robust zu klassifizieren, ohne durch Stérungen in den Merkmalen beein-
trachtigt zu werden. Die Bestimmung der Parameter A\ = (7, A, b) erfolgt hdufig mit dem
Baum-Welch Algorithmus, der hier in seinen Grundziigen vorgestellt werden soll.

Zur Bestimmung der geschiitzten Parameter A = (7, A,b) wird neben der Vorwirts-
Wahrscheinlichkeit oy (i) zusétzlich die Riickwérts-Wahrscheinlichkeit 5;(i) benotigt, die
angibt, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Restbeobachtung {0441, 0442, ...,0r} emit-
tiert wird, wenn sich das HMM zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; befindet:

ﬁt(l) = P(Ot+1, Ot12, ... ,Oqut = Sy, )\) (520)

Diese Riickwérts-Wahrscheinlichkeit lasst sich analog zu den Vorwirtswahrscheinlichkei-
ten rekursiv berechnen:

1. Initialisierung

Br(i) =1, 1<i<Ng (5.21)
2. Induktion
Ng
Bi(i) =Y aibj(041)Ba(j), t=T—-1T-2,...1 1<i<Ns (5.22)
j=1
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Zusitzlich werden die ergénzende Variablen (i) = P(¢ = s;|O, ), die Wahrscheinlich-
keit, dass sich das HMM zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; befindet, und die zusétzliche
Variable &(i,j) = P(¢ = Si, i1 = 5|0, A), die Wahrscheinlichkeit, dass sich das HMM
zum Zeitpunkt ¢ im Zustand s; und zum Zeitpunkt ¢t 41 im Zustand s; befindet, definiert:

Coag(@)Bi(i)  au(7)Bi(i)

(i) = = = (5.23)
PO S s
(i 7) (i) aij bj(0e11) Brin(7) i) aij b (0n41) Bri1(9) (5.24)

POR Saman)

i=1

Damit konnen Schitzformeln fiir die einzelnen Parameter formuliert werden [Rab89]:

7; = ,erwartete Verweildauer im Zustand s; zum Zeitpunkt (¢ = 1) =y,(i)  (5.25)

T-1
i,
_ serwartete Anzahl von Spriingen von s; nach s;“ 7::21 &(1,7) (5.26)
Q5 = - = .
! Lerwartete Spriinge aus s;" -1
V()
t=1
T .
> nld)
By (k) — serwartete Verweildauer im Zustand s; mit Beobachtung von v;,* o=
e serwartete Verweildauer im Zustand s;“ T .
231 Y (7)
t=
(5.27)

Da sich die Gleichungen (5.25) bis (5.27) auch durch Ableitung aus dem EM-Algorithmus'
[Dem77] ergeben, ist sichergestellt, dass P(O|\) > P(O|\) gilt. Durch iterative Anwen-
dung der Gleichungen (5.25) bis (5.27) wird ein Parametersatz A\ gefunden, der die Wahr-
scheinlichkeit P(O|\) maximiert. Zu beachten ist, dass beim Training ein lokales Maxi-
mum gefunden wird, welches nicht das globale Maximum sein muss. Die hier gezeigten
Formeln gelten fiir diskrete Beobachtungen; fiir kontinuierliche HMM kénnen entspre-
chende Gleichungen aufgestellt werden [Rab89]. Eine Herleitung der Gleichungen ist unter
anderem bei Bilmes [Bil98] zu finden.

5.1.4 Automatische Segmentierung mit dem Viterbi-Algorithmus

Die bisher erwéhnten Verfahren zur Bestimmung von Produktionswahrscheinlichkeiten
setzten eine vorsegmentierte Merkmalssequenz voraus. Durch eine geschickte Verkettung
mehrerer HMM ist es jedoch moglich, eine in gewissem Sinne optimale Zuordung un-
terschiedlicher HMM auf unterschiedliche Abschnitte einer unsegmentierten Merkmalsse-
quenz vorzunehmen.

!Der Expectation- Maximization-Algorithmus berechnet iterativ verbesserte Parameter in zwei Schrit-
ten: der Erwartungswert der zu optimierenden Grofle wird aus alten Parametern berechnet (E-Schritt),
daraus wird eine verbesserte Schitzung der Parameter abgeleitet (M-Schritt).
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Das Vorgehen entspricht weitgehend dem in der automatischen Spracherkennung. Die
kleinsten Einheiten bei dem hier behandelten Problem der Erkennung von Gruppenaktio-
nen stellen die Gruppenaktionen selbst dar. Kénnen die Modelle der einzelnen Gruppen-
aktionen unter Umsténden noch isoliert trainiert werden, so miissen bei der Dekodierung
alle Modelle beriicksichtigt werden. Dies geschieht dadurch, dass alle HMM hintereinan-
der gehéngt werden, d.h. es wird ein Ubergang vom letzten Zustand eines HMM zum
ersten Zustand der anderen HMM erzeugt. Mit diesem Super-HMM koénnen prinzipi-
ell alle Kombinationen von Gruppenaktionen gebildet werden. Die Besetzung der neu
erzeugten Ubergéinge mit geeigneten Wahrscheinlichkeiten erfolgt meist unter Verwen-
dung einer Grammatik und einer Statistik des Trainingsmaterials. Mit Hilfe des Viterbi-
Algorithmus [Vit67] kann die optimale Zustandssequenz aller HMM, und damit die op-
timale Zerlegung der Sequenz in Gruppenaktionen bestimmt werden. Das Ziel besteht
darin, einen optimalen Pfad durch das Super-HMM zu finden. Die Dekodierung erfolgt
dabei in dhnlicher Weise wie die Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit, wobei
neben der Berechnung einer vorwérts gerichteten Grofle d;(7), definiert als

5t(Z) = max P[ql, q2,...,qt—1 = i, 01,09, ... ,Ot|/\] (528)

g1y qt—1

auch eine Information iiber den Vorgéngerzustand in einem Array ¢;(j) festgehalten wer-
den muss. Der Viterbi-Algorithmus kann wie folgt dargestellt werden:

1. Initialisierung:

P (t) =0, 1<i< Ng (5.30)
2. Rekursion:
(5{/(]) = max [5,5,1(@) aij] bi(ot>7 2 S t S T, 1 S j S NS (531)
1<i<Ng
Yi(j) = argmax [0,—1(4) a;j], 2<t<T,1<j<Ng (5.32)
1<i<Ng
3. Abschluss:
pP* = e or(7) (5.33)
¢y = arg max (i) (5.34)
1<i<Ng
4. Backtracking:
G =Ua(g,), t=T—-1,T—-2,...,1 (5.35)

Durch das Backtracking am Ende des Viterbi-Algorithmus kann auf die aktiven Zustén-
de des Super-HMM und damit auf die erkannte Sequenz von Klassen zuriickgeschlossen
werden.
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5.2 Segmentierung mit Hidden Conditional Random
Fields

In diesem Kapitel wird das Konzept der Hidden Conditional Random Fields (HCRF') ein-
gefiihrt, die dann auch zur Segmentierung von Besprechungen eingesetzt werden. HCRF
konnen als verallgemeinernde Erweiterung von Hidden-Markov-Modellen angesehen wer-
den. Im Folgenden werden zunéchst die Grundlagen von Conditional Random Fields
(CRF) erldutert. Anschlieflend werden die Modelle um verborgenen Zustande erweitert zu
HCRF. Danach werden die Ergebnisse bei der Anwendung auf das Problem der Meeting-
Segmentierung erldutert.

5.2.1 Conditional Random Fields

In vielen Bereichen der Signalverarbeitung und Mustererkennung besteht die Aufgabe,
einer Sequenz von beobachteten Daten Bezeichnungen zuzuordnen, sogenannte Labels.
Diese Aufgabe besteht zum Beispiel in der Bioinformatik, Computerlinguistik und Spra-
cherkennung. Ein Beispiel fiir die Aufgabe der Zuordnung eines Lables zu einer Beob-
achtung ist der Einsatz in der natiirlichen Sprachverarbeitung (vgl. [Wal04al), bei dem
zu jedem beobachteten Wort eines Satzes die zugehdrige Wortbedeutung innerhalb die-
ses Satzes bestimmt wird (also Substantive, Verben, Adjektive usw.), zum Beispiel (nach
[Gut05]):

Beobachtung: [Der], [rote], [Balll, [platzt], [.]
Zuordnung: [Artikel], [Adjektiv], [Substantiv], [Verb], [Satzzeichen]

Aufgrund dieser Zuordnung der Funktion eines Wortes kann der Inhalt eines Satzes unter
Umstanden besser erfasst und automatisch ausgewertet werden.

Fiir das Tagging von Sequenzen werden Conditional Random Fields (CRF) [Laf01] ein-
gesetzt, eine Variante eines ungerichteten graphischen Modells. Eine von Gunawardana
[Gun05] entwickelte Erweiterung der CRF um verborgene Zusténde zu Hidden Conditio-
nal Random Fields ermdoglicht es, dass nicht zu jeder einzelnen Beobachtung ein Label
vergeben werden muss, sondern dass ganze Sequenzen mit einem Label bezeichnet werden
konnen. Dadurch ist es moglich, HCRF auf die in dieser Arbeit beschriebene Aufgabe der
Meeting Event Segmentierung und Erkennung anzuwenden.

Im né#chsten Abschnitt sollen zunéchst ungerichtete Graphische Modelle als Grundlage
von CRF und auch HCRF erlautert werden.

Ungerichtete Graphische Modelle

Ungerichtete Graphische Modelle, auch Markov Random Fields genannt, bestehen aus
einem Graph G = (V| E), wobei V eine endliche Menge von Knoten und E eine endliche
Menge von ungerichteten Kanten darstellt?. Die Knoten V reprisentieren kontinuierliche

2V steht fiir vertez, engl. fiir Knoten, E fiir edge, engl. fiir Kante
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5.2 Segmentierung mit Hidden Conditional Random Fields

oder diskrete Zufallsvariablen. Eine Kante e € FE ist eine Menge von zwei Elementen
{v1,v2} mit vy, vy € V und vy # vs. Ein beispielhaftes Modell ist in Abbildung 5.2 gezeigt.

OmOnONG
O—J  ©

Abbildung 5.2: Fin ungerichteter Graph

Die Struktur des Graphen legt die Beziehungen zwischen den Knoten untereinander fest.
Knoten, die nicht durch eine Kante verbunden sind, sind voneinander unabhingig.

Beziehungen von Knoten in einem ungerichteten Graph konnen iiber sogenannte Poten-
tialfunktionen ausgedriickt werden. Jede Potentialfunktion ¥ wird auf einem Subset der
Knoten, einer Clique C definiert. Eine Clique C' ist eine Teilmenge C' C V., mit der
Eigenschaft, dass alle Kanten direkt paarweise miteinander verbunden sind; es gilt also:
{ci,¢;} € E, Ve, ¢; € C,mit i # j. Un die Unabhéngigkeit der Knoten zu berticksichtigen,
muss sichergestellt sein, dass unabhéngige Knoten nicht in der selben Potentialfunktion
vorkommen. Deshalb verwendet man Potentialfunktionen, die auf Knoten definiert sind,
die eine maximale Clique bilden. Eine Clique heifit maximal, wenn sie selbst nicht mehr
in einer anderen Clique enthalten ist. Im einfachsten Fall eines Markov-Modells, einer
Kettenstruktur, wird eine Potentialfunktion immer auf zwei benachbarten Knoten defi-
niert (vgl. Abbildung 5.3). X entspricht einer Eingabesequenz, die Variablen Y; bilden

Y Yo Y3 Yi-1 Y,
~ u - -
\\\ \ /// _-"
S \\ I P e
\\ AN I // ///

Abbildung 5.3: Graphische Struktur eines einfachen CRF mit Kettenstruktur. Va-
riablen von schattierten Knoten werden vom Modell erzeugt.

eine gleich lange Ausgabesequenz. Die Potentiale sind Funktionen, mit dem Wertebereich
R*. Das Ergebnis der Potentialfunktionen sind keine Wahrscheinlichkeiten, da der Wer-
tebereich nicht beschrankt ist. Jedoch gilt, dass je hoher der Wert eines Potentials ist,
desto besser diese Belegung ist. Aus den Potentialen kann die Wahrscheinlichkeit einer
Variablenbelegung berechnet werden [Cli90]. Das Produkt der Potentialfunktionen wird
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dazu normiert. Es gilt:
1
P<}/17)/277Yn) - Eclelc\PC(YC) (536)

Dabei ist C die eindeutige Menge aller maximalen Cliquen von G. Fiir den Normierungs-
faktor Z gilt:

Z=> T[ve(xe) (5.37)

Yo CeC

Das Maximum-Entropie Prinzip

Die Wahl der Potentialfunktionen basiert nach Lafferty et al. [Laf01] im Wesentlichen
auf dem Prinzip der maximalen Entropie. Es wird diejenige Wahrscheinlichkeitsverteilung
gesucht, welche die Entropie [Sha48]

H(p) = Z —pilogp; (5.38)

unter der Beriicksichtigung von Randbedingungen maximiert. Es kann gezeigt werden
([Ber96], [Del95], [Rat97]), dass die parametrische Form der Wahrscheinlichkeitsverteilung
wie folgt aussieht:

Plylz) = 5o e (Z Akfm,y)) (539

Dabei ist Z(x) ein Normierungsfaktor und die \; konnen als Gewichtungsfaktoren fiir die
Merkmalsfunktionen f; aufgefasst werden. & und y beschreiben eine Beobachtungssequenz
bzw. die dazu gehorige Ausgabesequenz.

Potentialfunktionen fiir CRFs

Aus dem Prinzip der Maximum-Entropie folgt, dass die Potentialfunktionen eines CRF
eine Form besitzen miissen, die dhnlich wie Gleichung (5.39) aussieht. Daher kann jede
Potentialfunktion allgemein definiert werden als:

Uy, (y.) = exp (Z Ak (e, Yo, CL‘)) (5.40)

k

Legt man eine Kettenstruktur zugrunde, wie in Abbildung 5.3, eine Struktur, die haufig
fiir die Modellierung von sequenziellen Daten verwendet wird, so kann man die Potential-
funktionen aufteilen:

Uy, (y.) = exp <Z Aefi(Yi1, Y ) + Z 195 (Y 33)) (5.41)

Der erste Teil, fr(y,_1,¥;, ) beschreibt die Beziehungen der ganzen observierten Sequenz
mit den Werten an Position ¢ und ¢ — 1 der zugehorigen Ausgabesequenz, der rechte Teil,
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9k(y;, x), ist ein Merkmal der Bezeichnung an der Position i und der Beobachtungsse-
quenz. Damit kann die Wahrscheinlichkeit P(y|x) wie folgt geschrieben werden:

P(y|x) = Z(lm) exp (Z;)\kfk(yi—layﬂx) + Z;uwk(ypw)) (5.42)

mit der Normierungskonstanten

Z(x) = Z exp (Z Z Aefe(Yio1, Ys @) + Z Zﬂkgk(yia m)) (5.43)

alleModelle i

CRF als L6sung des Label Bias Problems

Aufgrund der definierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen eines Conditional Random Field
besteht das Label Bias Problem hier nicht (vgl. [Laf01], [Wal02]). Dieses kann bei anderen
probabilistischen Modellen auftreten. Durch die Normalisierung der Wahrscheinlichkeits-
verteilungen in jedem Zustand ist es moglich, dass Teile des Eingangsmusters bei der
Klassifikation nicht beriicksichtigt werden, und stattdessen immer das wahrend des Trai-
nings am h&ufigsten beobachtete Ergebnis zuriickgeliefert wird.

Conditional Random Fields sind allerdings so gestaltet, dass keine Normalisierung der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen notig ist. Jeder Potentialfunktion steht die komplette
Eingangssequenz zur Verfiigung. Dadurch kann vermieden werden, dass sich das Modell
vorzeitig auf eine Losung beschréankt.

5.2.2 Hidden Conditional Random Fields

Conditional Random Fields sind gut geeignet fiir Aufgaben, bei denen die Ausgabesequenz
ebenso lang ist wie die Eingangssequenz. Dies ist zum Beispiel beim ,,Part-of-speech” Tag-
ging der Fall (vgl. [McCO00], [Laf01]). Jedem Symbol der Eingangssquenz wird ein Symbol
der Ausgangssequenz zugeordnet. Bei allgemeinen Klassifikationsaufgaben, beispielsweise
in der automatischen Spracherkennung, ist diese Voraussetzung nicht gegeben. Hier ist
die genaue Verteilung von Eingangsdaten und Ausgangssymbolen ,verborgen“. Aus die-
sem Grund werden hier vor allem HMM eingesetzt, die mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus
eine optimale Zuordnung der Zustidnde auf die Eingangssequenz durchfithren kénnen.
Erweitert man CRF nach einem Vorschlag von Quattoni et al. [Qua05] und Gunawardana
et al. [Gun05] um verborgene Zusténde, so erhilt man Hidden Conditional Random Fields
(HCRF). Eine Veranschaulichung als Graphisches Modell ist in Abbildung 5.4 gegeben. Im
Unterschied zu HMM besitzen HCRF keine normierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen
fiir die Zustandsiibergénge und die Ausgabewahrscheinlichkeiten. Aufgrund der verbor-
genen Zustande ist es moglich, dhnlich wie mit HMM, Sequenzen zu klassifizieren, ohne
dass die Ausgabesequenzen die gleiche Lange besitzen wie die Eingabesequenzen.

HCRF werden mittlerweile in vielen Bereichen der Mustererkennung erfolgreich einge-
setzt. Quattoni et al. [Qua05] verwendet solche Modelle zur Erkennung von Objekten.
HCRF werden auch zur Gestenerkennung herangezogen [Qua06], [Wan06]. In der Sprach-
verarbeitung werden HCRF im Bereich der Phonemerkennung eingesetzt [Gun05].
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Abbildung 5.4: Struktur eines HCRF als Graphisches Modell. Schattierte Knoten
sind beobachtbar, wihrend weiffe Knoten verborgen (hidden) sind (nach [Qua05]).

Modellbeschreibung

Das HCRF-Modell beschreibt die bedingte Wahrscheinlichkeit einer Klasse €2, unter der
Beobachtung o = (01,09, ..., 07):

1

p(Qklo; A) = Z(oN)

S exp{A- f(s.q.0)) (544
qeQ

Der Vektor q = (¢1, 4o, - - -, qr) beschreibt dabei eine verborgene Abfolge der Zusténde,
vergleichbar mit denen bei HMM. Q ist die Menge aller moglichen Pfade durch ein Modell.
A stellt den Parametervektor dar, den man auch als Gewichtsvektor auffassen kann. f ist
der Vektor der ausreichenden Statistik, oder wie er im Kontext der CRF genannt wird,
der Merkmalsvektor3. Die Funktion Z(o; A) dient zur Normierung, sodass das Modell eine
normalisierte Wahrscheinlichkeit ausgibt, und ist definiert als:

Z(o:X) =) > exp{X- f(r.q.0)} (5.45)

K q€EQ

Dem Vorschlag von Gunawardana [Gun05] folgend wird der Merkmalsvektor f so gewéhlt,
dass die gleichen statistischen Abhéngigkeiten modelliert werden wie es bei HMM der Fall

3In diesem Zusammenhang bezeichnet der Begriff ,,Merkmalsvektor* den Vektor, der die statistischen
Abhéngigkeiten des Modells ausreichend beschreibt, nicht den Vektor der durch die Vorverarbeitung
gewonnenen Signaldaten. Dieser Vektor wird in diesem Abschnitt als ,,Beobachtungsvektor” bezeich-
net.
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ist. Dies fiihrt zur folgenden Form:

UMk, q,0) = 8(r = &) VK (5.46a)

fz(J K,q,0 25 qi—1 = S Qt = Sj) Vs, S; (546b)
T

19k, q,0 Z (g = s:) Vs (5.46¢)
T

fi(Ml)(li, q,0) = Z(;(qt = 5;) o, Vs, (5.46d)
t=1
T

17" (5,q.0) = Y 0l = 1) 0 Vs (5.46e)

Hierbei bezeichnet (¢, = s;) die Delta-Funktion, die gleich 1 ist, wenn ¢, = s; gilt,
andernfalls 0. f(LM ist 1, wenn die Klasse €, auftritt. Die Ubergangsmerkmale f(TT
zéhlen die Anzahl der Ubergange von Zustand s; nach s; der Zustandsabfolge g, wiahrend
die Belegungsmerkmale f cc) die Héaufigkeit des Zustandes s; zéhlen. Die ersten und
zweiten Momente f Y und f ? beschreiben die Summe bzw. die Summe der Quadrate
der Beobachtungen, die mit dem Zustand s; verbunden sind.

Da die beschreibende Statistik nur paarweise Nachbarschaften beriicksichtigt, geniigt die
Zustandsabfolge der Markov-Bedingung. Aus diesem Grund koénnen Verfahren der Dy-
namischen Programmierung, wie der Vorwarts-Riickwérts-Algorithmus und der Viterbi-
Algorithmus, wie bei HMM angewendet werden.

5.2.3 HCREF als Generalisierung von HMM

Legt man wie oben beschrieben dem HCRF-Modell eine Kettenstruktur zugrunde und
definiert den Merkmalsvektor derart, dass die Markov-Bedingung eingehalten wird, so
kann man zeigen, dass bei geeigneter Wahl der Parameter A ein HCRF &quivalent zu ei-
nem HMM ist (vgl [Gun05]). Da die Parameter in einer Exponentialfunktion stehen, wird
beispielsweise AS™ mit dem Logarithmus der Klassenauftrittswahrscheinlichkeit P(£,)
gleichgesetzt. Gleiches gilt auch fiir die Zustandsiibergénge )\EJ-TT), die dem Logarithmus der
Zustandsiibergangswahrscheinlichkeiten a;; entsprechen. Fiir die bei HMM héufig verwen-
dete Normalverteilung mit diagonalen Kovarianzmatrizen, d.h. o;; = 0 fiir ¢ # j, ergibt
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sich folgende Umformung;:

1 X (0-mi)
1 P
N|p,o0)=—————=-¢ "=t %
N N 2
2m¥, [Tl o
=1
—Liog|(2m)N 11![ o2 _1 % ﬁJr% —QOiHiJr% “i
—=e ? =], e =T A=~ = (547)
N N 2 N N
Sofe il Zal Saa 8
= e i=1 i=1 "4 + ei=1 i +e i=1%

(Oce) (M1) (M2) 2
— e)\ + eA o + eA o

Damit ergibt sich folgende Korrespondenz der Parameter von HCRF und HMM:

AEM) — Jog P(Q,) Vk (5.48a)
M = log ay Vi, j (5.48b)
(Occ) 1 2 :u’zQ .
A= —5 log 270y + — Vi (5.48¢)
g
>\(M1) My Vi
T =50 i (5.48d)
g
U Vi 4
; — _W 7 (5. 86)

7

Hierbei bezeichnet a;; die Ubergangswahrscheinlichkeiten, p; und o; die Mittelwerte bzw.
Standardabweichung der Beobachtung und P(€,) die Klassenwahrscheinlichkeit.

Gleichung (5.44) ergibt mit dem Merkmalsvektor f aus Gleichung (5.46) eine giiltige be-
dingte Wahrscheinlichkeit fiir jede Belegung des Parametervektors A. Allerdings entspricht
nicht jeder Wert dem eines HMM. So kann zum Beispiel )\z(MZ) nicht-negativ sein, und die
)\EOCC) und )\gr) konnen Gewichte beinhalten, die einen speziellen Zustand oder Zustands-
iibergang betonen oder abschwéchen. Indem HMM die gleichen Abhéngigkeiten durch die
gleichen statistischen Bindungen modellieren, bilden sie also eine Untermenge der von
HCRF modellierbaren bedingten Wahrscheinlichkeiten. Aufgrund der grofien Ahnlichkeit,
kénnen HCRF auch als abgednderte HMM aufgefasst werden, wobei der grofite Unter-
schied die fehlende Normierung darstellt. Die Uberginge /\ETT) beinhalten, anders als bei
HMM, zusétzlich Gewichtungen. Es kann zudem sein, dass die Exponentialfunktion von
Gleichung (5.47) nicht normierbar ist. So stellen dann die ,Emissionswahrscheinlichkei-
ten® keine ordentliche Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber der Emission o dar. Es konnen
damit Verteilungen mit ,negativen Varianzen® gebildet werden [Gun05].

90



5.2 Segmentierung mit Hidden Conditional Random Fields

5.2.4 Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit

Fiir die Berechnung der Modellwahrscheinlichkeit p(£2,|O; A) kann wie bei den HMM der
Vorwértsalgorithmus eingesetzt werden. Es wird eine Vorwértswahrscheinlichkeit o (7)
definiert als

(1) = P(0103...04, Gt = Si|A\) (5.49)

das heifit, die Wahrscheinlichkeit der partiellen Beobachtungssequenz O1.; = 01,09, ... 0;
bis zum Zeitpunkt t und Zustand S; zum Zeitpunkt ¢, unter der Bedingung des Modells .
Die Wahrscheinlichkeiten ay (i) konnen induktiv berechnet werden (vgl. Gleichungen (5.17)
bis (5.19)):

1. Initialisierung:

)\(Tr) ' (A(Occ)+)\(lv[1) +)\(1\/12) 01)

ai(i) = et " e\ i ; Vie S (5.50)
2. Induktion:

Nsg
. (0ce) | 3 (M1) (M2)
at-‘rl(j) — (Z Oét(i)e)\z; )‘6<)\j +>\j )\ t+1)’ 1 S t S 7‘7_17 1 S‘] S NS

(5.51)

3. Abschluss:
P(Q,]0,N) ZaT (5.52)

AbschlieBend miissen die Modellwahrscheinlichkeiten P(€,|O, ) normiert werden, so
dass sich eine echte Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt:

P(22]0, )
P(Q.|O,A) = = (5.53)
5 P(2,J0.N
Die Riickwéartswahrscheinlichkeiten (;(i) = P(0441, 0442, ...,07|q¢ = s;, A), die fiir das
Training wichtig sind, kénnen analog dazu wie folgt berechnet werden:
1. Initialisierung:
Br(i)=1;  1<i<Ns (5.54)
2. Induktion:
(Tr) (Occ) (M1) (1\42)
_ Ze)\” . A +X7 oA ﬁt—i—l( ) (555>
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5.2.5 Training von HCRF

Die Parameter der HCRF sind mit Hilfe von ausreichenden Trainingsdaten mit geeigneten
Trainingsverfahren zu bestimmen. Ein EM-Training wie bei HMM ist hier aufgrund der
fehlenden Normierung der Parameter, und dem damit verbundenen Fehlen der Randbe-
dingungen nicht moéglich. Aus diesem Grund greift man auf gradientenbasierte Verfahren
zuriick [Mah06].

Das Ziel beim Gradiententraining besteht darin, die Log-Likelihood £ der Trainingsdaten

N
L) =) logp(Q|o!™; \) (5.56)
n=1

zu maximieren. Dazu ist es notwendig, den Gradienten VL(\) zu bestimmen. Fiir jede
priasentierte Trainingssequenz wird der Gradient berechnet und werden die Parameter
nach folgender Regel verédndert:

Hierbei ist 7™ die Lernrate, die angibt, mit welcher Schrittweite die Parameter veréndert
werden.

Um beim Training nicht ein Modell zu bevorzugen, werden in dieser Arbeit HCRF mit
Maximum Mutual Information (MMI) trainiert (vgl. [Bah86], [Dro05]). Im Unterschied
zu Maximum Likelihood Training (ML) werden beim MMI die Parameter gesucht, mit
denen die bestmoglichen Trennbarkeit der zu unterscheidenden Klassen erreicht wird. Die
Beschreibung des Trainings folgt der von Warakagoda [War94]:

Alle Modelle, die mit MMI trainiert werden sollen, werden zusammengefasst in ein Set
A ={\;, 1<k < K}. K bezeichnet dabei die Anzahl der Klassen. Ziel des Trainings ist
es, die Unsicherheit einer Klasse €, beziiglich der Beobachtungssequenz o zu minimieren.
Diese Aufgabe ist dquivalent zur Minimierung der Information

1(Q4|o, \) = —log p(2]o, As) (5.58)

in Bezug auf \,. Gleichung (5.58) kann mit Hilfe des Satzes von Bayes umgeschrieben
werden, so dass die zu minimierende Zielfunktion Fyng wie folgt lautet:

Eyinn = —log p(Qc|o, Ay)

_ _ Jog P 0N
p(o|\) (5.59)
Q
— —log p( K’O‘)\H)

> P(Q, 0[\0)

Dies entspricht genau dem negativen Logarithmus der Modellwahrscheinlichkeit aus Glei-
chung (5.53).
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5.2 Segmentierung mit Hidden Conditional Random Fields

Zur einfacheren Beschreibung sei im Folgenden der Zihler mit L, und der Nenner mit
L.t bezeichnet:

L. = p(Qx, 0| \s) Zat )5 (7)

(5.60)

Lot = Zp Q,., 0| \) Z [Z ay (1) (7) ] (5.61)

so dass gilt:

Ly
Ltot

Die Parameter seien mit 19 bezeichnet. Dann gilt fiir einen beliebigen neuen Parameter:

aE’MMI :|
Y=n9alt

Eyxnn = —log (5.62)

Y (5.63)

Zu Berechnen ist nun also die partielle Ableitung von Eyn nach den Parametern 9. Fiir

gneu — ,ﬁalt —n |:

beliebiges 9 gilt:
OFxnn 1 0Ly 1 0L,

00 Liw 09 L. OV
Unter Verwendung der Berechnungsvorschrift fiir die Vorwéartswahrscheinlichkeit oy (i) =

(5.64)

b;(o:) Z a;_1(i)ai; (vgl. [Rab89]), kann die Ableitung nach den Ubergangsparametern

durch Anwendung der Kettenregel wie folgt ermittelt werden:

T .
OL 5~ 0L () a‘(l;f) (5.65)
Oayj = 0cu(j)  Daij  9AL"
Mit -
g;j = by(0r)a—1(i) (5.66)
und
aLtot .
= 5.67
bzw.
oL
S B(7) - G 5.68
8&,5(]) Bt(j) k ( )
gilt:
oL d
= D Bild) - bi(0) - ua (i) (5.69)
i =1
aaz] 6k/€Zﬁt cQp— 1(2) (570)
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Hierbei ist o, = 1, falls die Klasse k£ der Sequenz o dem Modell k entspricht und 0 sonst.
Damit kann nun die Ableitung nach )\gr) vollsténdig beschrieben werden als:

OF 1 Okk 4 , , (Tr)
= | = 3] S )byt (5.71)
ij © =1

Analog zu dem oben beschriebenen Vorgehen zur Ermittlung der Ableitung nach den
Ubergangsparametern kénnen die Ableitungen nach den iibrigen Parametern ermittelt
werden (A@®) steht fiir einen beliebigen Parameter):

oL oL 0%(]) ab](Ot)

N Day(j)  Obi(o)  OAN@ (5:72)
Es gilt (analog zu oben):

0Ly, , oL, :
aatz;) - 615(.]) 80415(]) - 5/6:‘4/615(]) (573&)
dou(j) _ au(d) ;o) _
b;(0r) — bj(or) oA bt (5730)
ob;(o 0b;(o
aAJ((M?) = bj(or) - o4 8;(3;;2 = b;(0;) - 07 (5.73c)

Unter Verwendung von Gleichung (5.64), (5.72) und (5.73) konnen die Ableitungen nach
den Parametern A®) wie folgt ausgedriickt werden:

8EjMMI [ 1 o 5km-

a)\(Occ) - Lot L at(i) ' ﬁt(z) (574&)

OE (1 0wy a

m?ﬁﬁi =T Li ay(i) - Bi(i) - o} (5.74D)
l L~to k]

OF 1 ]

m(hﬂ%; v 2| aeli) - (i) - (07)° (5.74c)
l L ~to K ]

Damit sind nun alle Ableitungen, die fiir die Verbesserung der Parameter notig sind,
bestimmt.

Varianten des Trainings

Fiir das Update der Parameter beim Gradientenverfahren sind mehrere Methoden be-
kannt: Eine Variante besteht im direkten Update nach der Présentation einer Sequenz
nach Gleichung (5.57). Unter Umsténden kann es aber giinstiger sein, nicht nach jeder
Sequenz ein Parameterupdate durchzufiihren, sondern erst nachdem alle Trainingssétze
verarbeitet wurden. Dann wird der Gradient iiber alle Sequenzen gemittelt (vgl. [Dro05]).
Eine weitere Variante ist das sogenannte Resilient Propagation Verfahren (RProp), das
zuerst von Riedmiller und Braun vorgestellt wurde [Rie93]. Hierbei wird fiir die aktuelle
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5.2 Segmentierung mit Hidden Conditional Random Fields

Parameteréinderung zusitzlich die letzte Anderung mit einbezogen. Es wird auch nicht
mehr eine konstante Lernrate 1 verwendet, sondern diese wird je nach Gestalt des Gradi-
enten angepasst. Fiir das Update der Parameter gilt:

(k)
)\Z(k+1) _ )\Ek) i m(k) sgn (%) (5.75)

Die aktuelle Lernrate ist abhéngig von den Vorzeichen des aktuellen Gradienten und des
vorangegangenen Gradienten:

ey JO5 7 falls sen (vicw’“)) : vic(,\(’“*”)) <0
ni fr—

1.2.n

(5.76)

7

Die Lernrate kann also adaptiv an die jeweilige Situation angepasst werden. Dadurch
konvergiert das Trainingsverfahren oftmals schneller als der normale Gradientenabstieg.

Anmerkung zur Implementierung

Skalierung: Ahnlich wie bei HMM kommt es auch bei HCRF wihrend der Berechnung
der Produktionswahrscheinlichkeit sehr schnell zu einem Unterschreiten der Rechengenau-
igkeit, da eine Vielzahl von Zahlenwerten zwischen 0 und 1 multipliziert werden. Dadurch
wird das Produkt so klein, dass ein Unterlauf stattfindet. Abhilfe verschafft in diesem
Fall eine Skalierung, die nach jedem Rechenschritt durchgefithrt wird. Wie zum Beispiel
Levinson et al. [Lev83] erldutern, wird ein Skalierungskoeffizient

¢ = [Z at(i)] (5.77)

derart festgelegt, dass gilt:

N
am()=1, 1<t<T (5.78)

=1

Es kann dann gezeigt werden, dass gilt:

r 1
[[c: = 5 (5.79)
t=1

Aufgrund von Zahlenbereichsiiberschreitungen kann dieses Produkt nicht berechnet wer-
den, sondern nur der logarithmierte Wert davon:

T
log P = — Z log ¢, (5.80)

t=1

Dieser Wert ist allerdings ausreichend zur Bestimmung einer Klassenzugehorigkeit, da der
Logarithmus monoton ist.
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Addition logarithmierter GréBen: Eine Alternative oder komplementire Methode, die
Wahrscheinlichkeiten unter Einhaltung der Rechengenauigkeit zu berechnen, besteht in
der Logarithmierung. Bei der Berechnung der bendtigten Groflen wahrend des Trainings
oder der Dekodierung benttigt man dann jedoch héufig den Logarithmus einer Summe
von Werten, die nur logarithmiert vorliegen. Aufgrund der Zahlenbereichsbeschrénkung
des Computers ist ein direktes Berechnen (Delogarithmieren - Addieren - Logarithmieren)
unmoglich, so dass eine Moglichkeit gefunden werden muss, log(a + b) als Funktion von
log a und log b darzustellen. Dies leistet die Kingsbury-Rayner-Formel [Kin71]:

b
log(a + b) = log [a (1 + a)] =
b
= loga + log (1—1—5) =

=loga + log (1 + e'°8~'oe)

(5.81)

5.2.6 Automatische Segmentierung mit dem Viterbi-Algorithmus

Aufgrund der Verwandtschaft in Bezug auf die Struktur von HCRF und HMM ist es
auch bei HCRF moglich, den Viterbi-Algorithmus zur automatischen Segmentierung von
Merkmalsstromen zu verwenden (siehe Kapitel 5.1.4). Analog zu HMM muss fiir jede zu
unterscheidende Klasse ein separates Modell erstellt und trainiert werden. Durch Verket-
tung aller Modelle zu einem grofien Super-Modell kann mit dem Viterbi-Algorithmus die
optimale Abfolge von Klassen, gefunden werden. Im Unterschied zu HMM sind die er-
haltenen Produktionswahrscheinlichkeiten von HCRF eher als ein Maf fiir die Fahigkeit
eines Modells, eine Sequenz zu erzeugen zu interpretieren, als als echte Wahrscheinlichkeit.
Insbesondere kénnen aufgrund der fehlenden Normierung Werte kleiner null und grofler
eins auftreten. Da fiir eine Zuordnung einer optimalen Klassenfolge allerdings nur relative
Vergleiche bendtigt werden, ist dieses Vorgehen gerechtfertigt.

5.3 Experimente und Ergebnisse

Im Folgenden werden die Experimente und die Ergebnisse beschrieben, die mit den dyna-
mischen Klassifikatoren HMM und HCRF durchgefiihrt worden sind. Dabei wird unter-
schieden, auf welchen Daten die jeweiligen Modelle trainiert wurden, und welches Klassi-
fikationsschema verwendet wurde.

5.3.1 HMM mit Transkriptionen

Eine Moglichkeit der Erkennung von Gruppenaktionen besteht in der Auswertung der
Worter, die die Meeting-Teilnehmer gesprochen haben. Eine automatische Spracherken-
nung versucht, die in einer Besprechung gesprochenen AuBerungen méglichst genau in
einen schriftlicher Form zu konvertieren. Dazu miissen fiir gewohnlich Modelle trainiert
werden, die eine exakte Transkription der gesprochenen Sprache bendtigen. Diese Tran-
skriptionen werden manuell erzeugt. Da die Erstellung der Transkriptionen personell sehr
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aufwendig ist, beschrankte man sich auf die Erstellung derselben von ausgewéhlten Bespre-
chungen mit insgesamt 99 Instanzen von Gruppenaktionen. Man kann sie auch als ideali-
sierte Erkennungsresultate eines Spracherkenners auffassen. Basierend auf den Transkrip-
tionen konnen in Anlehnung an Verfahren der Topic-Segmentierung und -Klassifikation
(vgl. [Sch97b],[Ima97], [Wal99]) Statistiken iiber die Héufigkeiten der vorkommenden Wor-
ter erstellt werden. Mit einer geeigneten Auswertung und einem entsprechenden statisti-
schen Modell, konnen dann Bereiche identifiziert werden, die der gleichen Gruppenaktion
angehoren. Im Allgemeinen wird fiir die Klassifikation ein 1-State-HMM verwendet. Wird
ein so gestaltetes HMM mit den Statistiken erstellt, ergeben sich die nachfolgenden Er-
gebnisse. Werden alle moglichen zehn Klassen unterschieden (siche Abschnitt 2.1.3), so
liegt die Erkennungsrate unbekannter Segmente bei 44 %. Die Konfusionsmatrix ist in
Tabelle 5.1 gezeigt.

— &N M < sy 2 §

N - = =~ 0
25 b » »E % & 2 F
22 S 2 S & = 2 2 g
= ¢ © © ©° T 3 & ¢ o
5 2 2 g £ & 2 = IZI-
2 o o o o B ¢ H s @
AZ2 =2 2 =2 =z &2 ©A
Discussion 18 0 0 O O 0 0 0 6 1
Monologuel 1 1 0 0 0 0 3 0 0 0
Monologue?2 o 3 o 1 0 O 1 3 0 O
Monologue3 1 3 1 .0 3 0 1 1 0 O
Monologue4 o 4 0 1 o0 0 2 0 0 O
Note-taking o 0 0 o o0 2 0 0 0 O
Presentation 2 4 2 1 2 0 2 0 0O O
Whiteboard 3 0 1 1 0 0 2 3 1 0
Consensus O 0 0o o O O 0 0 10 O
Disagreement | 0 0 0 0O O O O O O 8

Tabelle 5.1: Konfusionsmatriz der Erkennung von Segmenten von Besprechungen
mit einem 1-State-HMM. Merkmale: manuell erzeugte Transkriptionen, Lexikon L8
+ Consensus + Disagreement

Darin ist ersichtlich, dass eine Unterscheidung der Monologe auf diese Art und Weise nicht
moglich ist. Dies ist dadurch zu erkldren, dass in den Transkriptionen keine Hinweise auf
den Sprecher enthalten sind. Fasst man also die Monologe zusammen, und verringert die
Anzahl der Klassen damit auf sieben, verbessert sich die Erkennungsrate auf 61 %.
Beachtenswert ist bei diesem Verfahren, dass die Unterscheidung von Consensus und
Disagreement zuverlissig funktioniert. Dies ist bei anderen in dieser Arbeit vorgestell-
ten Methoden nicht der Fall. Deshalb konnte man mit Hilfe einer Fusion von mehreren
Algorithmen eventuell diese Unterscheidung zusétzlich treffen. Allerdings bleibt das Pro-
blem der Verwechslung mit der Aktion Discussion nach wie vor bestehen. Fasst man die
Aktionen Consensus und Disagreement als Discussion auf, so verbessert sich das Erken-
nungsergebnis nochmals auf insgesamt 68 %.
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5.3.2 HMM mit MFCC

Die Verwendung von Mel-Frequenz-Cepstral-Koeffizienten (MFCC) hat in der Spracher-
kennung grofle Verbreitung gefunden. Sie sind zu einem Standard geworden, um gesproche-
ne AuBerungen in Textform zu bringen. Meist werden sie dann mit HMM als Klassifikator
verarbeitet. In dieser Arbeit werden MFCC zur Klassifikation von Gruppenaktionen ver-
wendet. Die Idee dabei ist, dass die Modelle nicht nur eine — wenn auch primitive — Art von
Spracherkennung betreiben, sondern dariiber hinaus eine semantisch héhere Bedeutung
der Merkmale unterscheiden. Man kann diesen Ansatz also in gewissem Mafle als Erweite-

— o
=g T % T F S %
S & B & b 4@ o}
2 2 2 2 S = B =
= o © o © ! b5 L
5 2 & S 2 & 7 =
Z & © © © B g =
A =2 =2 2 2 z & =
Discussion 49 1 1 0O 0 0 O 0
Monologuel 3 6 0 0 0O 0 0 O
Monologue?2 o 0 4 1 0 0 0 5
Monologue3 2 0 0 10 0 O O O
Monologue4 2 0 0 0 6 0 0 O
Note-taking 2 0 0 0 0 1 0 O
Presentation 3 4 0 0O 0 0 4 3
Whiteboard 0O 0 O 0O 0 0O 0 16

Tabelle 5.2: Konfusionsmatriz der Erkennung von Segmenten von Besprechungen
mit einem HMM mit 6 Zustinden, Merkmale: MFCC, Lexikon L8

rung der Erkennung basierend auf den manuell erstellten Transkriptionen sehen. Werden
wieder zehn Klassen unterschieden, und wird ein HMM mit sechs Zustédnden verwendet,
so liegt die Erkennungsrate bei 68 %. Allerdings ist eine zuverlédssige Trennung der Klas-
sen Discussion, Consensus und Disagreement nicht moglich. Aus diesem Grund werden
die Abschnitte der beiden letztgenannten Klassen als Discussion gewertet. Damit ergibt
sich die eine Konfusionsmatrix, wie sie in Tabelle 5.2 gezeigt ist. Die Erkennungsrate liegt
dann bei 71 %.

Um bei der Erzeugung der MFCC die Quasi-Stationaritét zu erhalten, muss der Daten-
strom gefenstert werden (siche Abschnitt 2.3.1). Je nach GroBe des Fensters ergibt sich
eine ldngere oder kiirzere Merkmalssequenz. Untersucht wurden in dieser Arbeit Fenster
mit einer Linge von 10ms. In den Ergebnissen in Tabelle 5.3 ist deutlich zu erkennen, dass
eine groflere Anzahl von Zustdnden nicht mit einer hoheren Erkennungsrate korrespon-
diert. So ergibt sich die beste Leistung mit einem HMM mit sechs Zustdnden. Werden
mehr Zusténde verwendet, verringert sich die Rate deutlich. Dies ist ein deutlicher Hinweis
darauf, dass die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Trainingsdaten nicht ausreichend
ist, um groflere Modelle zu trainieren.

Die bisherigen Ergebnisse stellen nur die reine Erkennung von einzelnen Segmenten dar.
Fiir eine automatische Analyse einer Besprechung ist auch eine Segmentierung notwen-
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Fensterlinge Anzahl der Zustinde Erkennungsrate [%)]

10 ms 6 68,0
10 ms 32 54,1
10 ms 128 47,5

Tabelle 5.3: Erkennungsergebnisse bei einer Fensterung des Datenstroms von 10 ms
mit unterschiedlich grofien HMM-Modellen, Merkmale: MFCC, Lexikon L8

dig. Hier wird versucht, eine Untergliederung mit Hilfe des BIC durchzufiihren (vgl. dazu
Abschnitt 3.3.1, zu den Fehlermaflen siehe Kapitel 2.4). Damit kann die Klassifikations-
leistung von HMM unabhéngig von der Segmentierung bewertet werden. In Tabelle 5.4

M1 M2 M3
Ef (%] | Ew (%] Ew (%] E[%]| INS (%] DEL[%] ACC[s] E.[%]
384 | 833 627 730 | 84 44,9 19,6 53,6

Tabelle 5.4: Segmentierung mit BIC und Klassifikation mit HMM, Merkmale:
MFCC, Lexikon L8

ist zu erkennen, dass die Loschungsrate recht hoch ist. Ebenso weicht die Genauigkeit der
gefundenen Grenzen mit durchschnittlich 19.6 Sekunden unakzeptabel von den echten
Grenzen ab. Die Erkennungsrate mit 46.4 % ist zudem nicht besonders gut. Die Akkurat-
heit betriagt 49.2 %.

5.3.3 HMM mit Sprecheraktivitat

Eine reduzierte Variante von Merkmalen besteht darin, nur die Aktivitdt eines Sprechers
zu verwenden, nicht den Inhalt, oder andere informationstragende Einheiten. Dadurch
wird zwar viel an Information verworfen, allerdings kann man auf diese Weise einfach und
schnell grundlegende Tests durchfithren. Das Profil der Sprecheraktivitéat besteht nur aus
den Eintrégen 1, falls die jeweilige Person aktiv ist, oder 0 falls sie ruhig ist. Daher spricht
man auch von einem Binariy Speech Profile (BSP). Die Ergebnisse der Versuche mit BSP
und HMM sind in Tabelle 5.5 und 5.6 gezeigt®.

In Tabelle 5.6 werden wieder die Klassen Consensus und Disagreement als Discussion ge-
wertet. Bei allen Modellen wird nur eine Gaussverteilung zur Modellierung der Parameter
eingesetzt. Versuche mit mehreren Mixturen ergeben zum Teil deutliche Verschlechte-
rungen in der Erkennungsleistung, was sicherlich darauf zuriickzufiihren ist, dass nicht
geniigend Trainingsmaterial vorhanden ist, um komplexere Modelle trainieren zu koénnen.

4Die teilweise hohe Anzahl an Zustéinden wurde gewiihlt, um der Gefahr der Ubersegmentierung zu
begegnen. Dies gelingt im vorliegenden Fall nur eingeschréankt, da nicht geniigend Trainingsmaterial
fiir das Training solch grofler Modelle vorhanden ist.
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Zustinde Akkuratheit [%)]

60 475
70 50,8
75 54,1

Tabelle 5.5: Akkuratheit der Segmentierung mit HMM mit einer Mixtur, Merkmale:
Binary Speech Profile, Lexikon L8 + Consensus + Disagreement

Zustinde Akkuratheit [%)]

2 66,1
3 72,5
6 74,3
8 68,8
75 63,3

Tabelle 5.6: Akkuratheit der Segmentierung mit HMM mit einer Mixtur, Merkmale:
Binary Speech Profile, Lexikon L8

5.3.4 HMM mit semantischen Merkmalen

Zustinde Mixturen AKk. [%)] Zustinde Mixturen AKkk. [%)]
2 1 79,8 ) 1 87,2
2 2 85,3 5) 2 90,8
2 3 91,7 ) 3 87,2
3 1 88,1 6 1 89,0
3 2 91,7 6 2 89,0
3 3 89,9 6 3 87,2
4 1 87,2 7 1 89,9
4 2 89,9 7 2 88,1
4 3 94,5 7 3 95,4

Tabelle 5.7:  Akkuratheit der Segmentierung unterschiedlicher HMM-
Konfigurationen, Merkmale: SEM-A, Lexikon L8

Ebenso wie bei den statischen Klassifikatoren (siche Kapitel 3.4.2) wurden auch die HMM
mit den semantischen Merkmalen (siehe 2.3.3) getestet. Ausgewihlte Ergebnisse sind in
Tabelle 5.7 gezeigt. Wie zu erwarten war, ist die Akkuratheit, die mit nur 2 Zustdnden
erreicht werden kann, bereits zufriedenstellend hoch. Ein fast perfektes Ergebnis kann mit
7 Zustdnden und 3 Gaufiverteilungen erreicht werden. Allerdings bleibt anzumerken, dass
diese Resultate nur beschréankt aussagekréftig sind, da die Merkmale teilweise manuell un-
terstiitzt erstellt wurden. Deshalb ist eine Untersuchung der Leistungsfahigkeit von HMM
auf komplett automatisch erstellten Daten, wie zum Beispiel den Low-Level-Merkmalen
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5.3 Experimente und Ergebnisse

unumganglich.

5.3.5 HMM mit Low-Level Merkmalen

Die vorangegangenen Experimente haben gezeigt, dass eine Gliederung einer Besprechung
in Gruppenaktionen mit HMM gut méglich ist, wenn geeignete Merkmale vorliegen. Wa-
ren diese in den oben beschriebenen Versuchen entweder manuell unterstiitzt erstellt
oder stark vereinfacht, so werden hier multimodale Merkmale verwendet, die sowohl aus
dem Audiokanal als auch aus dem Videokanal automatisch extrahiert wurden (siehe Ab-
schnitt 2.3.1). Eine Ubersicht iiber die verwendeten Merkmale gibt Tabelle 2.5 . Zunichst
werden wie vorhin auch die bekannten acht Klassen unterschieden. Ausgewéhlte Ergebnis-
se sind in Tabelle 5.8 gezeigt. Auch hier wurden die Modelle nur mit einer Gaufiverteilung
modelliert, da die Grofle der Trainingsdaten sehr beschriankt ist. Das HMM mit nur ei-

Zustinde Akkuratheit [%)]

84,2
83,5
92.1
89,9
83,5
84,9
91,4
86,3

0 J O O = W N~

Tabelle 5.8:  Akkuratheit der Segmentierung unterschiedlicher ~HMM-
Konfigurationen mit einer Gaufiverteilung, Merkmale LOW, Lexikon L8

nem Zustand entspricht faktisch einem Gau-Mixtur-Modell (vgl. Kapitel 3.1.2). Das beste
Ergebnis wird in diesem Fall mit einem HMM mit 3 Zustédnden erreicht. Grundsétzlich
ist anzumerken, dass die Anzahl der Zustdnde eines HMM, anders als zum Beispiel bei
der Phonemerkennung mit Anlaut und Auslaut etc., keine Entsprechung im Aufbau der
Merkmalssequenzen hat. Daher gibt es auch keine bevorzugte Anzahl an Zusténden.
Zusétzlich zu den Tests mit acht Klassen wurden Experimente mit dem erweiterten Lexi-
kon L1 (siehe Kapitel 2.1.3) durchgefiihrt. Die Anzahl der zu unterscheidenden Klassen
betragt hierbei 14. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.9 gezeigt. Das beste Ergebnis erreichen
hier HMM mit vier Zustdnden und zwei Gauflverteilungen je Zustand. Eine Verwendung
von mehr Mixturen bringt keine weitere Verbesserung der Erkennungsleistung, da mit den
ohnehin wenigen Daten noch zusétzliche Parameter trainiert werden miissten.

5.3.6 Experimente mit HCRF

HCRF konnen, wie in Kapitel 5.2.3 beschrieben, als eine Erweiterung von HMM aufge-
fasst werden. In diesem Abschnitt werden HCRF mit HMM mit dem gleichen Aufbau
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Kapitel 5 Segmentierung mit dynamischen Klassifikationsverfahren

Zustinde Mixturen Akk. [%] Zustinde Mixturen Akk. [%]
1 1 74,8 1 2 56,8
2 1 67.6 2 2 69.8
3 1 67,6 3 2 68,4
4 1 69,1 4 2 75.5
5 1 69,1 ) 2 61,9
6 1 71,9 6 2 51,8
7 1 64,8 7 2 56,1
8 1 67,6 8 2 59,0

Tabelle 5.9:  Akkuratheit der Segmentierung unterschiedlicher HMM-
Konfigurationen, Merkmale LOW, Lexikon L14

verglichen. Da das gradientenbasierte Training der HCRF leicht in einem lokalen Mini-
mum enden kann, werden die HCRF zunéchst mit den Parametern von HMM mit der
gleichen Struktur initialisiert. Anschlieend kann mit dem vorgestellten Gradiententrai-
ning das Modell weiter an die Trainingsdaten angepasst werden. Auf Basis der Low-Level

Merkmale werden extensive Tests mit einer Vielzahl von Konfigurationen durchgefiihrt
(siche auch [Rei07]).

Mittelwert [%] Standardabweichung [%]

semantische Merkmale 0,1 0,8
Low-Level Merkmale 3,3 2,2

Tabelle 5.10: Ubersicht der besseren Performanz beziglich der Akkuratheit von
HCRF gegeniiber HMM, Merkmale: SEM-A und LOW, Lexikon L8

Verwendung semantischer Merkmale

Bei der Verwendung semantischer Merkmale kann keine explizite Verbesserung oder Ver-
schlechterung der Erkennungsleistung beobachtet werden. Bei 80 verschiedenen Konfigu-
rationen ist der Mittelwert der Abweichung 0,1 %. Werden die HCRF mit den Parametern
von gut trainierten® HMM initialisiert, so wird die gleiche Akkuratheit erreicht. Der Ein-
satz von HCRF lohnt sich daher bei semantischen Merkmalen nicht.

Verwendung von Low-Level Merkmalen

Im Folgenden werden Low-Level Merkmale verwendet. Werden HCRF nur mit den Pa-
rametern von HMM initialisiert, und Testdurchlaufe gestartet, ohne dass sie noch weiter
trainiert werden, so ergibt sich im Durchschnitt eine Verbesserung der Akkuratheit von

5Die fiir die Initialisierung verwendeten HMM entsprechen denen, die zur Segmentierung in Kapitel 5.3.4
eingesetzt werden.
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5.4 Kapitelzusammenfassung

3,3%. Die Standardabweichung liegt bei 2,2 %. Im besten Fall ergibt sich ein Zuwachs
der Akkuratheit von 10,1 %. Wird zur Unterteilung von Meetings das Lexikon L14 zu-
grunde gelegt (vgl. Tabelle 2.3), so ergibt sich ein dhnliches Bild. Im Mittel kann eine
Verbesserung der Akkuratheit von 0,2 % erziehlt werden. Das Maximum liegt bei 2,2 %,
die Standardabweichung bei 0,6 %. Schlussfolgernd ist festzuhalten, dass HCRF aufgrund
ihrer Fahigkeit Abhéngigkeiten zu modellieren fiir die Segmentierung von Besprechungen
geeignet erscheinen.

Werden HCRF nach der Initialisierung weiter trainiert, so héngt das Ergebnis stark von
der Art der Merkmale ab. Je genauer die Klassengrenzen festgelegt sind, desto besser
funktioniert das Training. Wird ein integriertes Training (&hnlich wie bei HMM in der
Sprachverarbeitung) gewéhlt, so kann es passieren, dass durch ungenau festgelegte Klas-
sengrenzen das Modell sogar verschlechtert wird. Dass das Trainingsverfahren funktio-
niert, konnte verifiziert werden, indem HCRF Modelle mit schwach trainierten® HMM
initialisiert wurden. Bei HMM, die die Merkmalssequenzen sehr gut nachbilden konnen,
ist jedoch so gut wie keine Verbesserung erreichbar.

5.3.7 Weitere dynamische Klassifikatoren

Erst in jiingster Zeit sind andere Arbeiten entstanden, die zwar prinzipiell mit dem glei-
chen Meeting-Material arbeiten, aber nur schwer vergleichbar sind, da meist anders ge-
artete Merkmale verwendet werden, oder leicht abweichende Lexika benutzt werden, so-
dass eine objektive Vergleichbarkeit nicht gegeben ist. Unter anderem werden Asynchrone
Hidden-Markov-Modelle zur robusten Erkennung von Gruppenaktionen bei gestortem Vi-
deobild verwendet [AHO7b]. Aber auch neuartige Verfahren wie Dynamische Graphische
Modelle werden aufgrund ihrer universellen Einsatzfihigkeit im Bereich der Gruppenak-
tionserkennung eingesetzt [AHO5b], [Die07].

5.4 Kapitelzusammenfassung

Die Verwendung von dynamischen Klassifikationsverfahren mit Viterbi-Dekodierung er-
zielte im Vergleich zu statischen Verfahren einen entscheidenden Fortschritt im Hinblick
auf eine zuverldssige Segmentierung von Besprechungen in Gruppenaktionen. Mit HMM
konnten sehr hohe Akkuratheiten von iiber 92 % erzielt werden. Durch den Einsatz von
Hidden Conditional Random Fields (HCRF), einer Erweiterung von Conditional Random
Fields um verborgene Zusténde, die auch als Verallgemeinerung von HMM angesehen wer-
den konnen, konnten diese Ergebnisse in einigen Konfigurationen noch iibertroffen werden.
So lange jedoch keine ausgereiften Methoden zum Training fiir eine allgemeine Form von
HCRF, und damit fiir eine weitgehend beliebige Modellierung von Abhéngigkeiten ent-
wickelt sind, bleibt abzuwégen, ob sich der etwas erhohte Aufwand zur Bestimmung der
Parameter beim Einsatz von HCRF lohnt.

5Bei diesen HMM wurde das Training nach wenigen Iterationen abgebrochen.
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Kapitel 6

Segmentierung mit hybriden
Klassifikationsverfahren

Dieses Kapitel beschreibt erweiterte Verfahren zur Segmentierung von Besprechungen.
Im Besonderen wird auf zweistufige und hybride Methoden ebenso eingegangen, wie auf
fortgeschrittene Abwandlungen bekannter Klassifikatoren.

6.1 Tied-Posterior Ansatz

Hidden Markov-Modelle mit gauflverteilten Ausgabewahrscheinlichkeiten haben sich in
der Spracherkennung und auch in der Anwendung zur Segmentierung von Besprechungen
bewéhrt (vgl. Abschnitt 5.3). Bei den bisher verwendeten Verfahren wird fiir jede Klasse
die Beobachtungswahrscheinlichkeit separat mit Hilfe von Gauf3-Mixtur-Modellen model-
liert. Der Einfluss von Kontextinformationen bleibt dabei allerdings unberiicksichtigt. Um
Abhéngigkeiten der Modelle modellieren zu kénnen, kénnen die Ausgabewahrscheinlich-
keiten mit einem diskriminativen Ansatz, wie zum Beispiel Neuronalen Netzen, geschétzt
werden. In der Spracherkennung wird dies mit gutem Erfolg durchgefiihrt (vgl. [Bou94],
[Rot00], [Sta03], [Sta06]). Ein Neuronales Netz schétzt hierbei die posteriori Symbolwahr-
scheinlichkeiten gemeinsam fiir alle Hidden-Markov-Modelle. Aus diesem Grund spricht
man auch von einem Tied-Posterior Ansatz.

Das Neuronale Netz ermittelt die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit P(k;|x;) fiir das Auf-
treten der Klasse x; gegeben einen Eingangsvektor x;. Analog zur Gaufi-Modellierung der
Beobachtungswahrscheinlichkeiten geschieht hier die Verkniipfung der einzelnen Ausgénge
des Neuronalen Netzes mit den HMM-Zustédnden iiber zustandsabhingige Gewichtsfak-
toren. Durch Anwendung des Satzes von Bayes ergibt sich folgender Ausdruck fiir die
Ausgabedichten der HMM [Sta06]:

bi(x;) = p(xyls;) x Z clk% (6.1)

Dabei gilt fiir die Summe der Gewichtsfaktoren Zle c¢irz. = 1. In Abbildung 6.1 ist
veranschaulicht, wie ein solches hybrides HMM aussieht. Die Gewichtsfaktoren ¢;; und
Ubergangswahrscheinlichkeiten der Modelle werden, analog zu Abschnitt 5.1.3, mit dem
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Kapitel 6 Segmentierung mit hybriden Klassifikationsverfahren

Neuronales Netz

p(y]s1) p(xe]s2) p(xt|sn)

Abbildung 6.1: Aufbau eines hybriden HMM nach dem Tied-Posterior Ansatz mit

einem Neuronalen Netz als Wahrscheinlichkeitsschdtzer

EM-Algorithmus trainiert. Durch diesen Ansatz ist es moglich, die Vorteile eines diskri-
minativen Klassifikators mit der vollen Flexibilitdt von HMM zu kombinieren.

6.2 Tandem-Verfahren

Eine alternative Moglichkeit, die diskriminativen Eigenschaften von Neuronalen Netzen
auszuschopfen und dabei gleichzeitig die Vielseitigkeit von HMM zu erhalten, besteht in
der Modellierung der aus dem KNN gewonnenen Beobachtungswahrscheinlichkeiten mit
GauB-Mixtur-Modellen. In der Literatur wird dieser Ansatz als Tandem-Modell [Her00]
bezeichnet. Rigoll et. al [Rig98b| schlagen vor, die diskriminativen Fahigkeiten von Neu-
ronalen Netzen in der Spracherkennung auszunutzen. Man fasst dabei das Neuronale Netz
als Teil der Merkmalsextraktion auf. Der diskriminativ trainierte Ausgangsvektor des NN
ist dann der neue Merkmalsvektor fiir das nachfolgende Gauf-HMM-System. Als zugrunde
liegendes KNN konnen die in den Kapiteln 3.1.3 und 4.1 vorgestellten Modelle verwendet
werden. Der grundlegende Ablauf dieses Vorgehens ist in Abbildung 6.2 gezeigt.
In dieser Arbeit wird zusétzlich erstmals ein verdndertes Schema angewendet (siehe auch
[Rei06a]). Anstelle des iiblichen MLP wird ein LSTM-RNN in der ersten Stufe eingesetzt.
Die Ergebnisse werden sodann mit Hilfe eines symmetrischen gleitenden Mittelwertfilters
(Simple-Moving-Average, SMA) [Smi97] gegliattet. Dabei wird ein gleitendes Fenster iiber
den erhaltenen Signalverlauf verschoben und iiber eine ungerade Anzahl B von Werten
(der Filterbreite) des Eingangssignals x symmetrisch um jeden Wert x; gemittelt. Dadurch
ergibt sich der gemittelte Wert 7;:
4851
x_i:% let, mitt:?,...,zv—? (6.2)

—4_B=
t=t—=—5—

106



6.3 Zweischichtige Ansétze

Merkmale Merkmale
Neuronales Netz (MLP) Neuronales Netz (LSTM)
| PCA Moving Average Filter
| HMM HMM
Segmentierung Segmentierung

Abbildung 6.2: Uberblick diber die einzelnen Schritte beim Tandem- Verfahren
(links) und dem abgewandelte Schema mit Filterung (rechts)

Fiir die Werte an den Randbereichen, fiir die nicht die volle Filterbreite zur Verfiigung
steht, wird mit zunehmender Breite gefiltert (siehe hierzu auch [Sch06]).

Da das LSTM-Netz jeden Frame isoliert klassifiziert, kénnen abrupte Spriinge in den
Klassifikationsergebnissen auftreten. Um die Auswirkungen dieser Spriinge zu vermindern
wird ein gleitender Mittelwertfilter eingesetzt, der einen gleichméfligeren Merkmalsver-
lauf generieren kann. Die auf diese Weise gegliatteten Erkennungsergebnisse werden dann
einem nachfolgenden HMM zugefiihrt, das die finale Segmentierung und Erkennung der
Gruppenaktionen durchfiihrt.

6.3 Zweischichtige Ansitze

In diesem Abschnitt wird die Segmentierung und Erkennung von Gruppenaktionen in zwei
unterschiedliche Schichten aufgeteilt. Jede Schicht erkennt unterschiedliche Ereignisse mit
einer unterschiedlichen zeitlichen Auflésung. Auf diese Weise kann die Erkennung der se-
mantischen high-level Gruppenaktionen in eine Erkennung einer Reihe von Sub-Aktionen
zerlegt werden. Anders als bei den Verfahren zuvor, werden in den beiden Schichten un-
terschiedliche Klassen unterschieden. Die untere Schicht beschreibt individuelle Aktionen
der Teilnehmer, wiahrend die dariiberliegende Schicht die Gruppenaktionen modelliert.
Man verspricht sich dadurch eine zuverlassigere Klassifikation, eine bessere Ausnutzung
des Trainingsmaterials und dadurch eine héhere Robustheit der Segmentierung.

Mehrschichtige Ansétze zur Modellierung komplexer Vorgéinge werden bereits in unter-
schiedlichen Bereichen eingesetzt. Ivanov und Bobick [Iva00] verwenden Sub-HMMs zur
Erkennung individueller Handbewegungen und High-Level HMM, um Sequenzen dieser
Bewegungen als semantisch hoherwertige Aktion zu erkennen. Fiir ein automatisches
Selektieren der interessantesten Kamera in Meetings verwendet Al-Hames zwei Schich-
ten [AHO7a]. Die erste Schicht bestimmt Aktionen der Teilnehmer, wéhrend die zweite
Schicht die eigentliche Kameraselektion durchfiihrt. Hierarchische HMM (HHMM) [Fin98]
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Kapitel 6 Segmentierung mit hybriden Klassifikationsverfahren

Gruppenaktion

Gruppenaktion

/)

Teilnehmerl | | Teilnehmer?2 | | Teilnehmer3 | | Teilnehmer4

|Merk1nale1| |Merkmale2| |Merkmale3| |Merk1nale4| |Morkmalol| |Mcrkma102| |1\rlcrkma103| |Mcrkmalc4

Abbildung 6.3: Schematischer Vergleich des einstufigen (links) und zweistufigen
(rechts) Ansatzes

werden zum Beispiel verwendet, um DNA-Sequenzen zu beschreiben [Hu00]. HHMM wer-
den auch zur Gewinnung von Information bei der Verarbeitung natiirlicher Sprache ein-
gesetzt [Sko03]. Probleme der HHMM bestehen in der grofen Anzahl der Parameter, die
bestimmt werden miissen, und in der Gefahr des Overfittings, wenn zu wenig Material
zum Training zur Verfiigung steht.

6.3.1 Voriiberlegungen

Im Bereich der Analyse von Besprechungen liegt es nahe, Gruppenaktionen als eine Kom-
bination von Einzelaktionen bzw. Teilnehmerzustinden der Teilnehmer zu modellieren.
Eine Gruppenaktion besteht also aus einer Abfolge verschiedener FEinzelaktionen oder
Teilnehmerzustdnden der an der Besprechung teilnehmenden Personen. In einem Vorab-
test wurden fiinf Zustdnde festgelegt, in denen sich Teilnehmer befinden kénnen. Diese
sind in Tabelle 6.1 aufgelistet!.

Zustand Beschreibung

sitting-silent ein Teilnehmer sitzt auf seinem Platz und spricht nicht

sitting-silent-writing ein Teilnehmer sitzt auf seinem Platz, spricht nicht und
macht Notizen

sitting-talking ein Teilnehmer sitzt auf seinem Platz und spricht

standing-talking ein Teilnehmer steht und spricht

standing-talking-writing ein Teilnehmer steht, spricht und schreibt (z.B. auf das
Whiteboard)

Tabelle 6.1: Beschreibung der Teilnehmerzustinde fiir die Voriiberlegungen

Um zu testen, ob diese Vorgehensweise generell sinnvoll ist, werden Tests mit den ma-
nuell erstellten Annotationen durchgefithrt. Aus den definierten Abschnitten wird fiir
jeden Teilnehmer ein Zustand festgelegt. Dieser kann &hnlich wie in Kapitel 3 mit stati-
schen Klassifikatoren modelliert werden. Darauf aufbauend kommt ebenfalls ein statischer

IEin sechster Zustand standing-silent-writing, der die Liste der Zustinde vervollsténdigt, tritt in den
verwendeten Daten der M4-Datenbank nicht auf.
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6.3 Zweischichtige Ansétze

Klassifikator zum Einsatz. Werden fiir beide Stufen SVM verwendet, so konnte bei der
reinen Erkennung der Gruppenaktionen eine Erkennungsrate von 100 % erzielt werden.
Allerdings bleibt anzumerken, dass die Daten manuell aufbereitet sind und deshalb diese
Erkennungsrate nicht aussagekriftig ist.

Aktion Beschreibung

speaking ein Teilnehmer spricht
writing  ein Teilnehmer macht Notizen
idle ein Teilnehmer spricht nicht und schreibt nicht

Tabelle 6.2: Beschreibung der individuellen Aktionen

Fiir eine echte automatische Erkennung und Segmentierung in einem zweistufigen Ansatz
wird die Anzahl der individuellen Aktionen auf drei reduziert. Diese sind in Tabelle 6.2
aufgefiihrt. Die Anzahl der Instanzen der individuellen Aktionen ist ausreichend, um diese
durch HMM in der unteren Ebene zu modellieren (vgl. Tabelle 6.3). Da diese individuellen
Aktionen nur lokal fiir einen Teilnehmer gelten, miissen fiir die Weiterverarbeitung die
Ergebnisse mit relevanten gruppenbezogenen Informationen erweitert werden.

Aktion Training Test

idle 1423 1485
speaking 1057 1022
writing 351 476

gesamt 2831 2983

Tabelle 6.3: Anzahl der individuellen Aktionen im Trainings- und Testdatensatz

Fiir die Bestimmung der individuellen Aktionen werden aus den vorhandenen Merkmalen
nur diejenigen verwendet, die personensperzifisch fiir einen Teilnehmer sind (siehe Tabel-
le 2.5). Nach der Erkennung der individuellen Aktionen, werden die Ergebnisse mit den
Gruppen-Merkmalen angereichert und der zweiten Schicht zur Segmentierung und Klas-
sifikation der Gruppenaktionen weitergegeben.

Zur einfacheren mathematischen Beschreibung seien die individuellen Aktionen zur Menge
¢ = {¢1,...,px} zusammengefasst. K beschreibt dabei die Anzahl der zu unterscheiden-
den Klassen, hier also drei.

6.3.2 Layered HMM

Ein Losungsansatz fiir ein zweistufiges System basierend auf HMM wird von Oliver et al.
[01i02b] [Oli04] mit den Layered HMM vorgestellt. Diese Art der HMM benétigt weni-
ger Trainingsdaten, da die untere Schicht separat trainiert werden kann. Ebenso bietet
dieser Ansatz den Vorteil, dass die HMM in der unteren Schicht unabhéngig von der dar-
iiberliegenden Schicht verédndert werden konnen, ohne dass am dariiberliegenden System
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Kapitel 6 Segmentierung mit hybriden Klassifikationsverfahren

etwas geindert werden muss. Einen Uberblick iiber das System bietet Abbildung 6.4.

Y
| (_Teilnchmer 1 AV Merkmale H—( THMM 1
|
| |
' [ Teilnehmer 2 AV Merkmale ]—:—>[ I-HMM 2

I
Mikrophone

I

I

[ Teilnehmer N AV Merkmale J+——{ I-HMM N

[ Gruppe AV Merkmale }

Abbildung 6.4: Uberblick des Layered HMM System (nach [ZhaO6a))

Low-Level Merkmale werden benutzt, um die HMM der individuellen Aktionen (I-HMM)
zu trainieren. Die Ergebnisse werden mit den Gruppenmerkmalen kombiniert. Dies muss
zeitsynchron erfolgen, aulerdem ist eine Wahrscheinlichkeit fiir jede individuelle Aktion zu
jedem Zeitpunkt ¢ erwiinscht. Um dies zu erreichen, verwendet man den Vorwértsalgorith-
mus, der bei der Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeiten von HMM eingesetzt
wird. Hierbei ist

a;(t) = P(oy,...,04q = $;) (6.3)

die Wahrscheinlichkeit, die Beobachtung vom Anfang bis zum Zeitpunkt ¢ gemacht zu ha-
ben und im Zustand s; zu sein. In den urspriinglichen Layered HMM von Oliver [Oli02a]
werden die verschiedenen Ebenen durch eine bindre Entscheidung, welches I-HMM die
groffte Wahrscheinlichkeit gibt, verbunden. Eine andere Moglichkeit besteht in der Verwen-
dung der logarithmierten Summe der a;(t) iiber alle Zusténde eines Modells (vgl. [Bar05]).
In dieser Arbeit wird eine normierte Groéfle verwendet, die als Wahrscheinlichkeit inter-
pretiert werden kann:

TR
P(w = = — oy (2 6.4
Hierbei bezeichnet w; eine individuelle Aktion, , ist eine Reprisentation einer Aktion, N&
beschreibt die Anzahl der Zustéinde des Modells k und N¥* = 5>, NE gibt die Gesamtzahl
der Zustdnde aller Modelle an.

Diese Wahrscheinlichkeit wird fiir jeden Zeitschritt und fiir jeden Besprechungsteilnehmer
fiir alle zu unterscheidenden Unterklassen (individuelle Aktionen) berechnet. Im konkreten
Fall besteht der so entstandene Vektor fiir jeden Zeitschritt aus 3 cot 4 = 12 Eintrdagen, da
drei individuelle Aktionen und vier Teilnehmer unterschieden werden. Um die Gruppenak-
tionen zuverléssig daraus bestimmen zu kénnen, wird der Vektor mit gruppenspezifischen
Low-Level Merkmalen angereichert (siehe dazu auch Tabelle 2.5). Die daraus erhaltene
Merkmalssequenz mit 16-dimensionalen Vektoren bildet das Eingangssignal fiir die im
zweiten Schritt angewendeten G-HMM, welche die Segmentierung der Besprechung in
Gruppenaktionen durchfiihren.
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6.3 Zweischichtige Ansétze

6.3.3 Varianten der Layered HMM

Fiir die Erkennung der individuellen Aktionen miissen nicht notwendigerweise HMM ver-
wendet werden. Auch andere Klassifikatoren sind hier denkbar, besonders, da jeder Zeit-
schritt isoliert behandelt werden kann und keine Merkmalssequenzen verarbeitet wer-
den miissen. Alternativen zu den [-HMM werden in diesem Abschnitt vorgestellt (siehe
auch [Rei06b]).

MLP-HMM

Ahnlich wie schon beim Tandem Ansatz oder dem Tied-Posterior Ansatz kann ein MLP
verwendet werden, um die Wahrscheinlichkeiten fiir eine individuelle Aktion in einem Zeit-
schritt zu schétzen. Dies geschieht hier im Unterschied zu den I-HMM ohne Einbeziehung
der zuvor beobachteten Merkmalssequenz und ist vollkommen isoliert zu betrachten. In
der Ausgabeschicht wird die Softmax-Funktion verwendet, so dass fiir jeden Zeitschritt ¢
fiir alle Klassen der individuellen Aktionen eine Auftrittswahrscheinlichkeit angegeben
werden kann.

LSTM-HMM

Sehr dhnlich wie bei den MLP konnen rekurrente Neuronale Netze zur Erkennung der
individuellen Aktionen verwendet werden. In dieser Arbeit werden LSTM herangezogen,
die schon bei der Erkennung der Gruppenaktionen gute Ergebnisse erbracht haben (vgl.
Abschnitt 4.3). Hier werden die einzelnen Ausgénge y; eines LSTM mit der Summe aller
Ausgénge Zjvzl y; normiert, um dadurch als Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden zu

konnen:
A Yi
Yi= (6.5)
> Yj
j=1
SVM-HMM

Als dritte Alternative zu den I-HMM kommen Support-Vektor-Maschinen zum Einsatz.
Auch dieser Klassifikator hat sich bereits in der Erkennung von Gruppenaktionen be-
wéhrt (siehe Kapitel 3.4.1). Der Ausgang eines SVM kann nicht direkt als Wahrschein-
lichkeit interpretiert werden, da dieser bei einer bindren SVM-Klassifikation die Distanz
des Testmusters zur Hyperebene beschreibt, und somit prinzipiell einen unbeschrinkten
Wertebereich besitzt. Um die Ausginge der SVM dennoch als Wahrscheinlichkeiten in-
terpretieren zu konnen, werden die bei der Klassifizierung erhaltenen Werte durch eine
Softmax-Funktion transformiert, so dass der Wertebereich zwischen null und eins liegt
und die Summe der Werte eins ergibt.
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Kapitel 6 Segmentierung mit hybriden Klassifikationsverfahren

6.4 Experimente und Ergebnisse

In diesem Abschnitt sind die Ergebnisse der in den vorigen Abschnitten beschriebenen
hybriden Verfahren im Bereich der Segmentierung und Erkennung von Gruppenaktionen
aufgefithrt. Bei allen Versuchen werden entweder die semantischen Daten oder die Low-
Level Merkmale (siehe Kapitel 2.3.3) verwendet. Die Segmentierung erfolgt stets mit Hilfe
des Viterbi-Algorithmus.

6.4.1 Ergebnisse mit semantischen Merkmalen

Die Tests mit semantischen Merkmalen wurden durchgefiihrt, um die Ergebnisse mit de-
nen anderer Verfahren auf diesen Daten vergleichen zu kénnen. Wie aus der Tabelle 6.4
zu entnehmen ist, sind die hier gezeigten Verfahren zum Beispiel denen in Kapitel 3.4.2
deutlich iiberlegen. Das vorgestellte abgewandelte Verfahren mit LSTM in der Vorverar-
beitungsstufe ist dem Standard-Tandem Ansatz iiberlegen, wenn die hier vorgeschlagene
Mittelwertfilterung eingesetzt wird. Die Akkuratheit von 92,7 % ist nur 3.6 % unter dem
Ergebnis, wenn die Segmentgrenzen manuell vorgegeben werden und die Gruppenaktionen
nur durch das Ergebnis der LSTM mit Mehrheitsentscheid bestimmt werden. Dies stellt
das beste Ergebnis dar, das mit den semantischen Merkmalen erreicht werden konnte.

Modell Akkuratheit [%]
Tied-Posterior (L8) 87,2
Tied-Posterior (L.14) 85,3
Tandem (MLP-HMM) (L8) 88,1
LSTM-vorsegmentiert (L8) 96,3
LSTM-HMM (LS) 87,2
LSTM-filter-HMM (L8) 92,7

Tabelle 6.4: Akkuratheit hybrider Verfahren bei der Segmentierung von Gruppen-
aktionen, Merkmale: SEM-A, Lexikon L8 bzw. L1}

6.4.2 Ergebnisse mit Low-Level Merkmalen

Wie bei den anderen vorgestellten Verfahren in den vorangegangenen Kapiteln, werden
auch hier Experimente mit Low-Level Merkmalen durchgefiihrt.

Tied-Posterior und Tandem

Tabelle 6.5 zeigt die Akkuratheit bei der Segmentierung und Erkennung von Gruppenak-
tionen, wenn die acht Klassen des Lexikon L8 unterschieden werden. Aufgrund der hohen
Abtastrate konnten die Merkmalssequenzen nicht mehr ausreichend mit LSTM model-
liert werden, so dass das zweistufige Verfahren, das aus dem Tandem-Verfahren abgeleitet
wurde, hier nicht mehr eingesetzt werden kann. Im oberen Teil der Tabelle 6.5 sind die
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Modell Akkuratheit [%]
Tied-Posterior 82,7
Tandem (MLP-HMM) T

Tabelle 6.5: Akkuratheit hybrider Verfahren bei der Segmentierung von Gruppen-
aktionen, Merkmale: LOW, Lexikon L8

Ergebnisse der hybriden Verfahren gezeigt. Wie aufgrund der Merkmale zu erwarten ist,
sind die Ergebnisse schlechter, als bei der Verwendung der semantischen Merkmale. Es hat
sich gezeigt, dass diese Ansétze nicht die Erkennungsleistung erbringen, die ein einfaches
HMM leisten kann.

Zweischichtige Verfahren

Die erste Schicht dieser Ansédtze modelliert individuelle Aktionen der Besprechungsteil-
nehmer. Diese Aktionen werden frameweise erkannt, wodurch der Einsatz von statischen
Klassifikatoren moglich wird. Fiir den Einsatz von LSTM-Netzwerken wurden die Merk-
male auf eine Abtastrate von 1 Hz konvertiert.

Modell Erkennungsrate [%)]

HMM 90,4
MLP 89,8
LSTM 91,2
SVM 90,4

Tabelle 6.6: Erkennungsraten der individuellen Aktionen (idle, speaking, writing)
mit verschiedenen Klassifikatoren, Merkmale: LOW

Die Erkennungsleistung liegt bei allen vier verwendeten Klassifikatoren in der Gréfien-
ordnung von 90 % (siehe Tabelle 6.6). Das beste Resultat wird mit LSTM erzielt, wobei
dies zum Teil auf die verminderte Abtastrate der Merkmale zuriickzufiihren ist, da hier in
jedem Frame die Informationen eines grofleren Zeitraums enthalten sind. Die Ergebnisse
von HMM und SVM unterscheiden sich kaum, sodass keinem dieser beiden Erkennern
eine Préferenz gegeben werden kann. Konfusionsmatrizen der verschiedenen Ansétze sind
in den Tabellen 6.7 bis 6.10 angegeben. Hier ist zu sehen, dass vor allem die Aktionen
tdle und speaking bei den HMM und MLP h&ufiger verwechselt werden. Bei den SVM
hingegen ergibt sich eine groflere Verwechslung zwischen den Aktionen idle und writing
bzw. speaking und writing. Dies ist auf eine Uberadaption aufgrund der ungleichm&Bi-
gen Verteilung der einzelnen Klassen zuriickzufithren. Dennoch sind die Erkennungsraten
hoch genug, um eine gute Grundlage fiir die Weiterverarbeitung der Ausgénge fiir die
Erkennung von Gruppenaktionen zu bilden.

Die Weiterverarbeitung der Ergebnisse der Klassifikatoren der individuellen Aktionen er-
folgt mit HMM. Tabelle 6.11 zeigt die Akkuratheit der vier unterschiedlichen zweischich-
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(%) Idle Speaking Writing
Idle 9259 055 6,86
Speaking 2255 76,68 0,77
Writing 2,53 0,01 97,47

Tabelle 6.7: Konfusionsmatriz der erkannten individuellen Aktionen mit HMM
(Zeilen: tatsichliche Aktion, Spalten: erkannte Aktion), Merkmale: LOW

(%) Idle Speaking Writing
Idle 02,71 4,06 3,24
Speaking 15,16 84,39 0,45
Writing 14,81 0,46 84,73

Tabelle 6.8: Konfusionsmatriz der erkannten individuellen Aktionen mit MLP
(Zeilen: tatsichliche Aktion, Spalten: erkannte Aktion), Merkmale: LOW

(%) Idle Speaking Writing
Idle 92,77 3,74 3,49
Speaking 14,10 8553 0,37
Writing 8,02 0,42 91,56

Tabelle 6.9: Konfusionsmatriz der erkannten individuellen Aktionen mit LSTM
(Zeilen: tatsichliche Aktion, Spalten: erkannte Aktion), Merkmale: LOW

(%) Idle Speaking Writing
Idle 86,78 0,21 13,01
Speaking 095 81,11 17,94
Writing 5,06 1,17 93,77

Tabelle 6.10: Konfusionsmatriz der erkannten individuellen Aktionen mit SVM
(Zeilen: tatsdchliche Aktion, Spalten: erkannte Aktion), Merkmale: LOW
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6.5 Kapitelzusammenfassung

tigen Ansétze, in der zweiten Spalte fiir das Lexikon L8, in der dritten Spalte fiir das
Lexikon L14. Wie zu erwarten, fallen die Ergebnisse mit zunehmender Anzahl von Klas-
sen deutlich ab. Das beste Ergebnis mit Lexikon L8 (SVM - HMM) liegt 2,2 % absolut
iiber der besten Akkuratheit bei der Verwendung von einschichtigen HMM. Dies stellt das
beste Ergebnis dar, das mit diesen Merkmalen mit dem Lexikon L8 erreicht wurde.

Modell 8 Klassen [%] 14 Klassen [%]
HMM - HMM 87,8 82,0
MLP - HMM 92,8 84,2
LSTM - HMM 92,1 85,6
SVM - HMM 94,3 88.5

Tabelle 6.11: Akkuratheit zweischichtiger Verfahren zur Segmentierung von Grup-
penaktionen, Merkmale: LOW, Lexikon L8 bzw. L1/

Wird (wie zum Beispiel mit Lexikon L14) eine grofiere Anzahl von Klassen unterschieden,
so liegen die Ergebnisse unter denen, die bei der Unterscheidung von nur acht Klassen
erreicht werden. Jedoch sind die Akkuratheiten immer noch hoch genug, um eine verniinf-
tige Gliederung einer Besprechung zu gewihrleisten. Ahnliche Arbeiten auf dem gleichen
Datensatz von Zhang [ZhaO6a], [Zha06b], [Zha04a] erreichen &dhnlich hohe Erkennungsra-
ten, konnten aber mit dem zweischichtigen SVM - HMM - System deutlich iibertroffen
werden.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass hybride Modelle nicht automatisch zu einer ho-
heren Akkuratheit fithren. Das haben die Experimente mit Tied-Posterior- und Tandem-
Ansatz gezeigt. Durch die Aufspaltung der Gliederung von Besprechungen in zwei un-
terschiedliche Ebenen konnten dagegen durchweg gleichwertige oder bessere Ergebnisse
erzielt werden. Dadurch, dass individuelle Aktionen teilnehmeriibergreifend modelliert
werden konnen, wird das Problem, zu wenig Daten zur Verfiigung zu haben, relativiert.
Ebenso kann auf diese Weise das jetzige System, das auf vier Personen ausgelegt ist, rela-
tiv einfach auf einen grofleren Teilnehmerkreis erweitert werden. Es muss im Prinzip nur
das HMM der oberen Schicht, das die Segmentierung durchfiihrt, neu erstellt werden.
Ein weiterer Schritt zu einer noch genaueren Segmentierung von Besprechungen wére die
Einbeziehung von HCRF anstelle der HMM. Zhang [ZhaO6a] verwendet in seiner Arbeit
CRF, um bessere Segmentierungsergebnisse zu erhalten. Deshalb ist davon auszugehen,
dass mit HCRF eine noch genauere Gliederung einer Besprechung erreicht werden kann.

6.5 Kapitelzusammenfassung

Hybride Verfahren kombinieren die Vorteile zweier unterschiedlicher Ansétze, wodurch
stabilere und bessere Leistungen erbracht werden sollen. In anderen Anwendungsgebieten
erfolgreiche Verfahren, wie der Tied-Posterior-Ansatz und das Tandem-Verfahren, haben
sich fiir die Untergliederung von Besprechungen nicht als geeignet erwiesen. Erst durch
Abwandlung der Topologie des Tandem-Verfahrens mit dem in dieser Arbeit eingefiihrten
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Filter und LSTM-Netzwerken anstelle von MLP konnte mit 92,7 % die héchste Akkurat-
heit erzielt werden, wenn semantische Merkmale verwendet wurden.

Zweischichtige Verfahren, die iiber einen Zwischenschritt die gewiinschte Klassifizierung
durchfiihren, sind in der vorliegenden Anwendung weniger anfillig fiir den haufigen Fall
der zu geringen Trainingsmenge. Als Zwischenschritt wurden individuelle Aktionen der
Teilnehmer modelliert. Darauf aufbauend konnte ein HMM trainiert werden, das die Seg-
mentierung durchfiithrte. Mit einem Ansatz, der Support-Vektor-Maschinen mit Hidden-
Markov-Modellen kombiniert, konnte mit 94,3 % die hochste Akkuratheit auf diesem Da-
tensatz erreicht werden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden neuartige Verfahren zur automatischen Gliederung von
Besprechungen vorgeschlagen.

Die automatische Analyse von Besprechungen wurde motiviert mit der stéindig wachsen-
den Zahl von geschéftlichen Meetings und der daraus folgenden Informationstfiille, die ohne
technische Hilfmittel nur schwer in den Griff zu bekommen ist. Wahrend die Untersuchung
von Besprechungen schon lange ein Thema psychologischer Forschung darstellt, hat die
Informationstechnik diesen Bereich erst in jiingster Zeit entdeckt. Anliegen dieser Arbeit
war es, eine grobe Gliederung einer Besprechung zu geben, um darauf aufbauend weitere
und tiefergehendere Analysen durchfiihren zu kénnen.

Zundchst wurde die zugrunde liegende Datenbank, die M4-Datenbank, und die daraus
abgeleiteten Merkmale vorgestellt. Hierbei wurde zwischen manuell erzeugten Merkmalen,
semantischen Merkmalen und Low-Level Merkmalen unterschieden. Zur Beurteilung der
entwickelten Algorithmen wurden verschiedene Bewertungsmafle vorgestellt.

Statische Klassifikationsverfahren stellen eine Moglichkeit dar, Mustervektoren zu klassi-
fizieren. Fiir die Unterscheidung von Gruppenaktionen haben sich verschiedene Klassifi-
katoren als geeignet erwiesen: Naive-Bayes-Klassifikator, Neuronale Netze und Support-
Vektor-Maschinen. Die Segmentierung der Gruppenaktionen wurde mit zwei verschiede-
nen neu entwickelten Algorithmen durchgefiihrt, einem integrierten Verfahren und einem
zweistufigen Verfahren. Dabei hat sich herausgestellt, dass das integrierte Verfahren zwar
bessere Segmentierungsergebnisse liefert, der zweistufige Ansatz allerdings um ein vielfa-
ches schneller abgearbeitet werden kann.

Weitere Ansétze zur Klassifikation von Mustern stellten Modelle dar, die neurobiologisch
motiviert sind, wie Rekurrente Neuronale Netze und Neuronale Felder. Long-Short-Term-
Memory Neuronale Netze haben sich als sehr effektiv im Bereich der Gruppenaktions-
erkennung erwiesen. Die Besonderheit dieses Modells liegt in dem konstanten Fehler-
Karussell, das ein Vergessen zeitlich zuriickliegender Informationen verhindert. Wurden
die rdumlichen Absténde der Neuronen von rekurrenten Neuronalen Netzen immer weiter
verringert, bis sie quasi kontinuierlich verteilt sind, so erhielt man ein Neuronales Feld.
Durch Riickkopplungen entstand ein hochdynamisches Modell. Es konnte gezeigt werden,
dass durch Diskretisierung und nach Elimination der Dynamik eine Art Rekurrentes Neu-
ronales Netz entsteht. Fiir die Anwendung zur Erkennung von Gruppenaktionen wurde
ein Paralleles Rekurrentes Neuronales Netz verwendet, das alle zeitlichen Eingénge gleich-
zeitig verarbeiten konnte. Dieser Ansatz hat sich allerdings in Bezug auf die Gliederung
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von Besprechungen als nicht sehr leistungsfiahig herausgestellt.

Fiir die Untergliederung von Merkmalssequenzen werden klassischerweise dynamische
Klassifikatoren mit Viterbi-Algorithmus eingesetzt. Auch in dieser Arbeit wurden Hidden-
Markov-Modelle mit kontinuierlichen Ausgabewahrscheinlichkeiten fiir die Segmentieru-
ung von Besprechungen verwendet. Eine Erweiterung der HMM stellten Hidden Conditio-
nal Random Fields dar, die die Einschrankung der Unabhéngigkeit zweier Beobachtungen
aufheben konnten. Mit beiden dynamischen Ansétzen konnten sehr gute Ergebnisse er-
reicht werden.

Aufgrund der Tatsache, dass nur eine sehr geringe Menge von Material zum Trainieren
der Parameter komplexer Modelle vorhanden ist, konnten die vorherigen Verfahren un-
ter Umstédnden nicht optimal trainiert werden. Daher wurde der Prozess der Untergliede-
rung von Besprechungen in zwei aufeinanderfolgende Stufen unterteilt. In der ersten Stufe
wurden teilnehmerspezifische Aktivititen detektiert; die zweite Stufe erkannte unter Ver-
wendung der Ergebnisse der ersten Stufe die Gruppenaktionen. Mit einer Kombination
aus Support-Vektor-Maschinen in der unteren Schicht und Hidden-Markov-Modellen in
der zweiten Schicht konnten die besten Ergebnisse erzielt werden. Die Ergebnisse anderer
Forschungsgruppen auf diesem Gebiet konnten erreicht und iibertroffen werden.

Zusammengefasst wurde somit das Ziel dieser Arbeit, eine Untergliederung von Bespre-
chungen in sinnvolle Abschnitte durchzufiihren, um darauf aufbauend weitergehende Ana-
lysen vorzunehmen, erreicht. Die vorgestellten statischen Klassifikationsverfahren sind in
der Lage, mit semantischen Merkmalen eine sinnvolle Segmentierung durchzufiihren. Fiir
Low-Level Merkmale jedoch sind diese nur eingeschrénkt geeignet. Der innovative An-
satz eines Parallelen Neuronalen Netzes konnte die Erwartungen nicht erfiillen und wurde
daher wieder verworfen. Deutlich bessere Ergebnisse, besonders bei der Zuordnung der
Segmentgrenzen, konnten mit dynamischen Klassifikationsverfahren erreicht werden; die
Spérlichkeit der Trainingsdaten machte es jedoch schwierig, diese Modelle ausreichend
genau zu trainieren. Daher wurden die stabilsten und besten Ergebnisse mit einem hy-
briden zweistufigen Verfahren erreicht, das die Vorteile von SVM und HMM erfolgreich
kombiniert.

Abschlieflend wird hier noch auf mogliche kiinftige Forschungsaktivitéiten hingewiesen, die
sich aus dieser Arbeit ergeben. Zur Modellierung einzelner Segmente kénnte eine Zeitrei-
henanalyse vorgenommen werden. Diese Methode hat sich auf anderen Gebieten bereits
bewahrt [Sch06] und kann fiir diese Thematik ebenso geeignet sein.

Fiir eine robustere Segmentierung der Gruppenaktionen lohnt es sich, ein Sprachmodell
einzufithren, wie es in der Spracherkennung schon lange der Fall ist.

In dieser Arbeit wurde eine feste Konfiguration eines Meetingraumes und eine feste An-
zahl von Teilnehmern behandelt. In weitergehenden Untersuchungen muss die Anzahl
der Besprechungsteilnehmer variabel gehalten werden. Personen kénnen innerhalb eines
Meetings den Raum verlassen, oder hereinkommen. Auch diese Vorkommnisse kénnen
mit einer Erweiterung der Algorithmen behandelt werden. Der feste Aufbau der Kameras
und der Mikrophone stellt eine Einschrinkung dar, die es in Zukunft zu iiberwinden gilt.
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So sollte es moglich sein, auch mit nur einer Kamera, beispielsweise einer omnidirektio-
nalen Kamera, eine Besprechung aufzuzeichnen. Die Ansteckmikrophone, die die Bewe-
gungsfreiheit der Teilnehmer beeintriachtigen, konnten in Zukunft durch eine verbesserte
Auswertung der Signale eines Mikrophonarrays ersetzt werden.

Mit dieser Arbeit wurde mit dazu beigetragen, Besprechungen automatisch zu analysieren
und zu verstehen. Zukiinftige Arbeiten kénnen die begonnenen Arbeiten fortsetzen und
ein leistungsfihiges Gesamtsystem erstellen.
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Anhang A

Abkiirzungen und Formelzeichen

Abkiirzungen

AER
BSP
CRF
DCT
EM
FER
GMF
GMM
HCRF
HMM
KNN
L8

L14
LOW
MFCC
MLP
MRF
PRNN
RBF
RNN
SEM-M
SEM-M+S
SEM-A
SIFT
SMA
SRP
SVM

Action Error Rate

Binary Speech Profile

Conditional Random Field

Discrete Cosinus Transform

Expectation Maximization

Frame Error Rate

Global Motion Features

Gaussian Mixture Model

Hidden Conditional Random Field
Hidden-Markov-Model

Kiinstliches Neuronales Netz

Lexikon mit acht Klassen

Lexikon mit 14 Klassen

automatisch erzeugte Low-Level Merkmale
Mel-Frequency Cepstral Coefficient

Multi-Layer Perceptron

Markov Random Field

Paralleles Rekurrentes Neuronales Netz

Radial Basis Funktion

Rekurrentes Neuronales Netz

manuell erzeugte semantische Merkmale (Annotationen)
SEM-M mit automatischer Sprechersegmentierung
automatisch erzeugte semantische Merkmale
Simple Inverse Filter Tracking
Simple-Moving-Average, Gleitender Mittelwertfilter
Steered Response Power

Support-Vektor-Maschine

121



Anhang A Abkiirzungen und Formelzeichen
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Griechische Formelzeichen

Lagrange-Multiplikator
Vorwiartswahrscheinlichkeit
Riickwartswahrscheinlichkeit
Differenz

Lernfehler

Lernrate

allgemeine Parameter
Klassenindex

Index der erkannten Klasse
Mittelwertvektor
Standardabweichung
Kovarianzmatrix

Menge der Klassen
Musterklasse mit €2, € Qund Kk =1,..., K

Lateinische Formelzeichen

Akkuratheit, Genauigkeit

Cepstralkoeffizient mit Index 7

Signalenergie

Fehlerrate

Frequenz

Grundfrequenz

Anzahl der zu unterscheidenden Klassen K=||
Laufvariable

Dimension eines Vektors oder Feldes

Anzahl der Cepstralkoeffizienten

Anzahl der GauB-Mixturen eines HMM

Anzahl der verborgenen Zustinde eines HMM oder HCRF
Normalverteilung

Beobachtungssequenz eines dynamischen Modells
Einzelne Beobachtung eines dynamischen Modells
allgemeine Wahrscheinlichkeit

Reeller Raum der Dimension n

Schwellwert

Gewichtungsfaktor

Gewichtsmatrix

Variable, Koordinate

Merkmalsvektor

Sequenz von Merkmalsvektoren

Variable, Koordinate



Funktionen
(s)
()
i(t)

~ QT

(
Id(xv Y, t)

Ausgang eines Neuronalen Netzes

Aktivierungsfunktion
Propagierungsfunktion
Intensitit einer Bewegung

z,y,t),I(x,y,t) Intensitéit eines Grauwerts am Ort (x,y) zum Zeitpunkt ¢

Intensitét des Differenzbildes am Ort (x,y) zum Zeitpunkt ¢
Kernelfunktion

Massenschwerpunkt

Zentrum einer Bewegung

Mel-Skala in Abhéngigkeit der Frequenz f

Zeitsignal

Allgemeine Fensterfunktion

Hamming-Funktion

Transponierte eines Vektors

Matrixinvertierung
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