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Kurzfassung

Graphische Modelle verbinden die Wahrscheinlichkeits- und die Graphentheorie: Mit
Knoten und Kanten werden statistische Abhéngigkeiten zwischen Variablen ausge-
driickt. Dadurch kénnen Probleme intuitiv erfasst und haufig mit geringer Rechen-
komplexitéit gelost werden.

In dieser Arbeit wird untersucht, ob und wie Graphische Modelle fiir verschiede-
ne Mustererkennungsprobleme verwendet werden kénnen: Zur kombinierten Erken-
nung von Schnittpunkten und Szenenwechseln in Videos wird ein zweistufiges Modell
entwickelt. Bimodale Benutzereingaben werden mit einem asynchronen Modell fu-
sioniert. Um Gruppenaktionen in Konferenzen aus fehlerbehafteten Daten robust
zu erkennen, wird ein multimodales Hidden Markov Modell mit einem linearen dy-
namischen System verbunden. Fiir einen automatischen Zusammenschnitt von Kon-
ferenzvideos werden Graphische Modelle, die Daten segmentieren und klassifizieren
konnen, verwendet und Trainingsstrukturen entworfen.

Die entwickelten Graphischen Modelle werden theoretisch analysiert, Berech-
nungsvorschriften und Lernalgorithmen abgeleitet, die jeweiligen Erkennungsleis-
tungen experimentell evaluiert und mogliche Erweiterungen aufgezeigt.
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Einleitung

Graphische Modelle (GM) verbinden die Wahrscheinlichkeits- mit der Graphentheo-
rie [82]. Mit Knoten und Kanten werden statistische Abhéngigkeiten zwischen Varia-
blen modelliert. Dadurch kénnen die Zusammenhénge zwischen den Variablen eines
Problemes zum einen intuitiv erfasst [23] und zum anderen die Probleme selbst hiu-
fig mit geringerer Rechenkomplexitit als auf dem direkten Weg gelost werden [81].

Viele bekannte Verfahren der Signalverarbeitung und der Mustererkennung —
wie z. B. das Gaufl Mixtur Modell [25], das Hidden Markov Modell [126] oder lineare
dynamische Systeme [66] — kénnen auch als GM beschrieben werden. Die effizien-
ten Berechnungsvorschriften fiir diese Modelle — wie z. B. der Vorwarts-Riickwarts-
Algorithmus [14], die Kalman Filter Formeln [85] oder die Rauch Rekursion [128]
— sind dann Spezialfiille der allgemeinen Nachrichtenpropagation in GM. Dadurch
konnen die Gemeinsamkeiten und Unterschiede von Verfahren verschiedener Teildis-
ziplinien verglichen werden, Methoden von speziellen Verfahren auch auf andere Ver-
fahren angewendet werden, insbesondere aber verschiedene Verfahren miteinander
verbunden werden, um neuartige Methoden zu entwickeln. Dabei werden GM héufig
auch zum prototypischen Beschreiben und Entwerfen von Losungen verwendet; die
allgemeine Nachrichtenpropagation erlaubt dann ein standardisiertes Ableiten von
effizienten Berechnungsvorschriften fiir das entworfene Modell.

GM bieten die Moglichkeit beim Entwurf nicht das Problem an das Modell, son-
dern das Modell an das Problem anzupassen. Durch diese Gestaltungsmdoglichkei-
ten konnen GM fiir verschiedene Probleme eingesetzt werden: Anwendung fanden
sie bisher vorallem zur Beschreibung von Expertensystemen [79], in der Bildverar-
beitung [161] und zum automatischen Auswerten grofer Datenbestinde [34]. Seit
kurzem werden sie auch vermehrt in der Mustererkennung eingesetzt [30, 112]. Ins-
besondere wurden dabei bisher verschiedene Modelle fiir die automatische Spracher-
kennung entwickelt und erfolgreich angewendet [29, 63].

Ziel dieser Arbeit ist es, sowohl theoretisch als auch mit Experimenten zu untersu-
chen, ob und wie GM fiir verschiedene andere Mustererkennungsprobleme eingesetzt
werden konnen.



1. Einleitung

Insbesondere werden Anwendungen mit mehreren Datenstromen — fiir die eine
multimodale Fusion erforderlich ist — untersucht. Anhand von vier verschiedenen An-
wendungen werden unterschiedliche Aspekte von GM eingefiihrt, vorgestellt und un-
tersucht: Unter anderem werden das problemangepasste Modellieren, die asynchrone
Behandlung von Daten, das Kombinieren verschiedener Modelle, die approximative
Berechnung sowie die kombinierte Segmentierung und Klassifizierung eingesetzt.

Fiir jedes Problem wird in dieser Arbeit ein neues GM entworfen, die dafiir not-
wendigen Berechnungsvorschriften und Lernalgorithmen abgeleitet und die jeweilige
Leistungsfahigkeit experimentell iiberpriift und mit anderen Modellen verglichen.
Die einzelnen Beitrége dieser Arbeit sind daher folgende:

Kapitel 2 bietet eine umfassende Einfithrung in GM. Dabei wird eine einheitliche,
durchgéngige Notation fiir Probleme und Modelle verschiedener Teildisziplinen
eingefithrt. Die allgemeinen Berechnungsvorschriften in GM werden hergelei-
tet. Es wird aulerdem gezeigt, wie sich eine Vielzahl verschiedener Modelle als
GM abbilden und wie sich davon neue problemangepasste Modelle ableiten las-
sen. Fiir einige bekannte Modelle der Mustererkennung wird detailliert gezeigt,
wie sich effiziente Berechnungsvorschriften aus der allgemeinen Berechnung

in GM herleiten lassen und welche Gemeinsamkeiten zwischen verschiedenen
Modellen bestehen.

In Kapitel 3 wird ein neues, zweistufiges GM entwickelt, um Schnittpunkte und
Szenenwechsel in Videos zu detektieren. Das Modell integriert signalnahe und
semantisch hoherwertige Merkmale in zwei Ebenen und optimiert damit die
Anordnung der Schnitte und Szenen im Verbund.

Kapitel 4 behandelt ein multimodales GM, das Asynchronitidten in der multimoda-
len Fusion modelliert: Fiir das asynchrone Hidden Markov Modell [17] wird die
Vorwértsberechnung durch dynamische Bereichsgrenzen im Trellis-Diagramm
verbessert. Dadurch kann die Komplexitdt sowohl fiir das Training als auch
fiir die Dekodierung signifikant reduziert werden. Durch diese Komplexitétsre-
duktion kann das asynchrone Hidden Markov Modell erstmalig auch auf die
Fusion von bimodalen Benutzereingabedaten angewendet werden, dies war bis-
her aufgrund der hohen Asynchronitidten bei Benutzereingaben nicht mdoglich.

In Kapitel 5 wird ein neues multimodales GM zur robusten Erkennung von Grup-
penaktionen in Besprechungen entwickelt. Dazu wird ein Hidden Markov Mo-
dell mit einem linearen dynamischen System verbunden. Beide Modelle in-
teragieren wiahrend der Erkennung miteinander, um Storungen in den Daten
auszugleichen. Allerdings ist das GM wegen seiner hohen Komplexitét prak-
tisch nicht mehr berechenbar. Daher wird fiir das Modell ein approximatives
Verfahren zum Berechnen der notwendigen Wahrscheinlichkeiten vorgestellt.



In Kapitel 6 werden GM so erweitert, dass Daten gleichzeitig segmentiert und
klassifiziert werden kénnen. Ein aus der Spracherkennung bekanntes, lineares
GM [29] wird zu einer links-rechts- und einer ergodischen Struktur erweitert. Ei-
ne bekannte Struktur zum uniiberwachten Training der Segmentgrenzen wird
durch eine neue Modellebene so erweitert, dass auch ein iiberwachtes Training
der Segmentgrenzen fiir alle bekannten GM mdglich ist. Die entwickelten GM
werden dann angewendet, um aus Konferenzaufnahmen mit mehreren Kame-
ras ein einzelnes Video zusammenzuschneiden.

Die Arbeit behandelt verschiedene Anwendungen der Mensch-Maschine-Kommu-
nikation und der Mustererkennung, um verschiedene Aspekte der GM aufzuzeigen
und zu untersuchen. Dabei wird in den ersten drei Kapiteln eine umfassende und
genaue Erkldarung der Modelle geboten; insbesondere werden die Berechnungsverfah-
ren sowie das Lernen der Modellparameter ausfiihrlich behandelt. In den Kapiteln 5
und 6 werden die Modelle teilweise nur noch auf graphischer Ebene behandelt. Es
werden nur Besonderheiten der Berechnungen im Detail hervorgehoben.

Damit folgt der Aufbau der Arbeit auch der prinzipiellen Funktionsweise von
GM. Sind das Grundprinzip und die Moglichkeiten und Grenzen der vorhandenen
Algorithmen bekannt, ist kein Detailwissen mehr erforderlich, da die Algorithmen
fiir jedes Modell formal gleich abgeleitet werden kénnen. Eine Problemmodellierung
findet dann nur noch auf der graphischen Ebene in sehr abstrakter Form statt: Lo-
sungsanséitze werden nur noch ,als Graph skizziert”, dabei werden statistische Kon-
sequenzen der Modellierung sichtbar. Die zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen fiir das entworfene Modell und die dafiir benotigten Algorithmen ergeben
sich dann durch den Formalismus automatisch.






Graphische Modelle

GM sind eine Mischung aus Graphen- und Wahrscheinlichkeitstheorie [82]: Bedingte
Unabhéngigkeitsaussagen von Variablen werden auf Graphen iibertragen; dadurch
erhélt der Graph Markov-Eigenschaften. Ein bestimmtes GM reprasentiert dann al-
le Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die diese Unabhingigkeitsaussagen erfiillen [23].
Verschiedene Arten von GM konnen verwendet werden, um unterschiedliche Unab-
héngigkeitsaussagen auszudriicken.

Viele probabilistische Probleme werden dann durch einfache Graphenalgorithmen
gelost. Durch die formalen Markov-Eigenschaften der Graphen ist dabei jedoch stets
sichergestellt, dass die zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsaussagen eingehalten
werden. Eine Berechnung in einem GM fiithrt damit zum gleichen Ergebnis wie die
direkte Berechnung iiber die Wahrscheinlichkeitstheorie, ist jedoch haufig signifikant
geringer in der bendtigten Zeitkomplexitdt und zusétzlich fast immer wesentlich
intuitiver.

Durch die Verbindung von Graphen- und Wahrscheinlichkeitseigenschaften ha-
ben GM fiinf Haupteigenschaften, die nach den englischen Anfangsbuchstaben auch
als die SALAD-Properties beschrieben werden [24]:

Struktur: Eine intuitive, leicht zugéngliche Methode zum Untersuchen von Struk-
turen in natiirlichen Zusammenhéngen, z. B. von kausalen oder verkniipften
Ereignissen [124].

Algorithmen: Standardisierte Verfahren zum Entscheiden unter Unsicherheit, z. B.
dem probabilistischen Schlieffen oder dem Berechnen von Auftrittswahrschein-
lichkeiten bei gegebenen Beobachtungen [81, 123].

Sprache: Eine streng formale, abstrakte, mathematische, aber durch die Graphen-
theorie auch intuitive Sprache zum Beschreiben von kausalen und probabilis-
tischen Problemen. Dadurch kénnen verschiedene Verfahren der Mustererken-
nung und Wahrscheinlichkeitstheorie durch die einheitliche Sprache der GM
zusammengefasst werden [94].



2. Graphische Modelle

Approximation: Wenn eine vollstédndige Berechnung zu komplex wird, bieten GM
standardisierte Verfahren zum approximativen SchlieBen. Durch die Struktur,
die standardisierten Algorithmen und die Sprache der GM kénnen dabei Aus-
sagen fiir den durch die Approximation entstehenden Fehler gemacht wer-
den [77, 83, 102].

Datenbank: Zusammenfassend stellen GM eine Art probabilistische Datenbank
dar. Das Lernen von Struktur und Parametern entspricht dem Speichern von
Information in der Datenbank. Algorithmen zum probabilistischen Schlielen
entsprechen dann Anfragen an die Datenbank. Dabei konnen durch die formale
Sprache alle Anfragen — problemunabhéngig — durch einheitliche, wahlweise
auch approximative Algorithmen behandelt werden [23].

GM erlauben daher einen einheitlichen Blickwinkel auf verschiedene Probleme.
Durch diese Vereinheitlichung wird auch eine gemeinsame Beschreibung und haufig
ein Zusammenfassen der Methoden ermoglicht (wie z. B. im Rahmen dieser Arbeit
die Verbindung eines Kalman-Filters mit einem Hidden Markov Modell (HMM) in
Kapitel 5). Weiterhin kénnen viele Algorithmen, die speziell fiir ein bestimmtes Pro-
blem ausgelegt sind, als Spezialfiille der allgemeineren GM-Algorithmen beschrieben
werden (z.B. der HMM Vorwirts-Riickwérts-Algorithmus [14] oder die Vorwértsre-
kursion des Kalman-Filters [85]). Dadurch werden Gemeinsamkeiten sowie Vor- und
Nachteile verschiedener Verfahren unterschiedlicher Teildisziplinen vergleichbar.

Weiterhin sind Graphen eine natiirliche und intuitive Darstellungsform von Pro-
blemen [82]. Dadurch wird sowohl die Beschreibung neuer Algorithmen als auch
das Verstéandnis fiir verschiedene Probleme erhoht. Vereinfachungen kénnen so leich-
ter abgeleitet werden. Die einheitliche Struktur sowie die intuitive Graphennotation
der GM erlauben eine einfache Formulierung von Problemen und Losungen. Héu-
fig konnen GM daher zum schnellen Entwickeln und Beschreiben von neuen Ideen
verwendet werden. Die standardisierten Algorithmen erlauben dann ein sofortiges
Uberpriifen der Entwiirfe; Konsequenzen bestimmter Annahmen werden sofort er-
sichtlich. GM koénnen daher auch als eine Art rapid prototyping fiir Algorithmen
angesehen werden. Die so entworfenen Methoden konnen fiir viele Probleme sofort
eingesetzt werden. Es ist jedoch auch moglich, in spéateren Verfeinerungsschritten
von den generellen GM-Standardalgorithmen speziellere Methoden abzuleiten, die
nicht mehr unbedingt allgemeingiiltig sind (in dieser Arbeit z. B. die Komplexitéts-
reduktion des asynchronen HMM in Kapitel 4).

Die Theorie der GM baut fast ausschlielich auf Pearls Forschungsergebnissen zu
bedingter Unabhéngigkeit und Nachrichteniibertragung in Graphen [122, 123, 125]
auf und wurde spéter formal von Lauritzen zusammengefasst [94]. Grundlegend ein-
fithrende mathematische GM Werke [46, 57, 143, 159] behandeln vorwiegend verschie-
dene Nachrichteniibertragungsverfahren in Graphen, deren Effizienz sowie Beweise,
unter welchen Umsténden die Nachrichteniibertragung exakt ist. Weitere Arbeiten



2.1. Graphentheoretische Grundbegriffe

versuchen auch die Theorie neuronaler Netze [84] oder der unscharfen (fuzzy) Lo-
gik [34] in den GM Formalismus einzubringen. Angewendet werden GM heute vor-
wiegend in der Bildverarbeitung [161], in Expertensystemen [79] oder zum Auswerten
grofler Datenbestiande (data mining) [34]. Erst seit dem Aufkommen von Software-
Werkzeugen, die auch die Behandlung von dynamischen Daten erméglichen — wie
z.B. Murphys Bayes Net Toolbox (BNT) [112] oder Bilmes Graphical Model Toolkit
(GMTK) [30] —, finden GM auch vermehrt Anwendung in der Mustererkennung.

In diesem Kapitel soll eine Einfithrung in GM geboten werden. Dabei soll insbe-
sondere auf die Mustererkennung eingegangen werden. Diese Einfithrung kann nicht
auf alle Details eingehen, Beweise und Spezialfille werden vernachlassigt. Jedoch
soll die Methodik der GM erldutert und wichtige GM-Algorithmen abgedeckt wer-
den. Es soll gezeigt werden, wie Mustererkennungsverfahren durch GM abgebildet
werden und wie sich wichtige Algorithmen direkt aus den GM-Algorithmen ergeben.

Dazu werden zuerst die Graphentheorie (Abschn. 2.1) und die bedingte Unabhén-
gigkeit (Abschn. 2.2) zusammengefasst. Dann wird auf die zwei wichtigsten Arten
von GM eingegangen: ungerichtete Graphen, die als Markov Random Fields (MRF)
bezeichnet werden (Abschn. 2.3) und gerichtete Graphen, als Bayes’sche Netze (BN)
bezeichnet (Abschn. 2.4). Weiterhin wird auf die dynamische Erweiterung der BN
zum Modellieren von Zeitreihen eingegangen (Abschn. 2.5). Die Nachrichteniiber-
mittlung in GM wird anhand des Verbundbaum-Algorithmus (junction tree) her-
geleitet (Abschn. 2.8), mit dem alle Berechnungen in GM vorgenommen werden
konnen. Es wird auBerdem auf das Lernen von Daten eingegangen (Abschn. 2.9).
Anhand von Beispielmodellen wird dann gezeigt, wie GM in der Mustererkennung
angewendet werden kénnen. Dabei wird vor allem der Zusammenhang zwischen tra-
ditioneller Beschreibung (z. B. dem Vorwirts-Riickwérts-Algorithmus) und der GM
Beschreibung hergestellt (Abschn. 2.10).

2.1 Graphentheoretische Grundbegriffe

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Graphennotation von Lauritzen [94] verwendet!,
die sich fiir GM etabliert hat [23]. Ein Graph ist das geordnete Paar von der endli-
chen Menge der Knoten (vertices) V = (Vj,...,Vy) und der endlichen Menge der
Kanten (edges) E und wird mit

Gg=(V,E) (2.1)

gekennzeichnet. Dabei ist die Menge der Kanten eine Teilmenge der Produktmenge
aller geordneten Paare £ C V' x V. Weiterhin sei der Graph G schlicht (simple): die

'Diese Notation weicht in einigen Teilen von der Graphentheorie ab. Soweit vorhanden, werden
deutsche Begriffe nach [86] oder [90] verwendet, die wiederum héufig aus dem Franzosischen [21]
stammen. Weiterhin werden englische Abkiirzungen nach [23, 94] verwendet, auch wenn deutsche
Ubersetzungen teilweise vorhanden sind. Dies soll den Vergleich mit der Literatur vereinfachen.
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Kante zwischen den Knoten (V;,V;) € E,VV;,V; € V kommt in § maximal einmal
vor (keine Parallelkanten) und keine Kante hat Start- und Endpunkt am selben Kno-
ten (schleifenfrei), d.h. (V;,V;) ¢ E,VV; € V. Die Abbildungen 2.1 auf der néchsten
Seite und 2.2 auf Seite 11 zeigen einige solcher Graphen und veranschaulichen die
folgenden graphentheoretischen Beziehungen der Knoten; dabei wird jeder Knoten
durch einen Kreis und jede Knotenmenge durch eine Wolke dargestellt.

Eine Kante heifit einfache oder gerichtete Kante (directed edge), wenn (V;, V;)
€ E, aber (V;,V;) ¢ E, sie wird mit V; — V; gekennzeichnet. Eine Kante bei der
sowohl (V;,V;) € Eund (V;,V;) € E wird als zweifache oder ungerichtete Kante
(undirected edge) bezeichnet und mit V; ~ V; gekennzeichnet.

Die Knoten V; und V; sind Nachbarn (neighbors), wenn V; ~ V;. Alle Nachbarn
von V; werden in der Menge der Nachbarn ne(V;) = {V; : V; ~ V;} zusammengefasst
Die Nachbarn der Knotenmenge V' C V sind alle Nachbarn aller Knoten in V’,
solange diese Nachbarn nicht selbst in V' enthalten sind, d. h.

ne(V') = [ ne(V\V' = [ J{V;: Vir VIV (2.2)

VeV’ Viev’
Der Knoten V; ist ein Vorgénger oder Elternknoten (parent) von V;, wenn V; —
V;. Der Knoten V; wird dann auch als Nachfolger oder Kindknoten (child) von V;
bezelchnet Alle Eltern von V; werden in der Menge der Eltern pa(V;) = {V;: V; —
V;} zusammengefasst. Analog werden alle Kinder von V; in der Menge der Kinder
ch(V;) = {V; : V; — V;} zusammengefasst. Die Eltern der Knotenmenge V' C V

sind alle Eltern aller Knoten in V', solange diese Eltern nicht selbst in V'’ enthalten
sind, d. h.

pa(V') = | J pa(V)\V' = [ J{V;: V; = Vil\V". (2.3)

viev’ Viev’
Analog sind die Kinder der Knotenmenge V' C V alle Kinder aller Knoten in V”,
solange diese Kinder nicht selbst in V'’ enthalten sind, d. h.

ch(V')y= | J ch(Vi)\V' = U (Vi : Vi = VWV (2.4)

Der Rand (boundary) einer Knotenmenge V’ C V sind alle Nachbarn und Eltern
von V'

bd(V") = pa(V’) Une(V"). (2.5)
Die geschlossene Hiille oder der Abschluss (closure) einer Knotenmenge V' C V
ist der Rand von V'’ und alle Knoten in V'

(V) =bd(VYU V' =pa(V')Une(V)UV". (2.6)

Die Markov Decke (Markov blanket) eines Knotens V; in einem Graphen sind alle
Eltern und Kinder von V; sowie alle Eltern der Kinder:

bI(Vi) = pa(Vi) U ch(Vi) U {V; : ch(V;) N ch(V;) # 0} (2.7)



2.1. Graphentheoretische Grundbegriffe

(1) Eltern und Kinder (2) Nachbarn

(4) Markov Decke

Abbildung 2.1: Verdeutlichung einiger graphentheoretischer Grundbegriffe.
(1) zeigt Eltern- und Kindbeziehungen in einem gerichteten Graphen. (2) zeigt
Nachbarn in einem ungerichteten Graphen. (3) zeigt den Rand und den Ab-
schluss und (4) eine Markov Decke.

Zwischen den Knoten V; und V; gibt es einen gerichteten Weg (path) der Lén-
ge n, wenn es die Kantenfolge (V;, V1), (Vi,Va), ..., (V,—1, V;) mit (Vi—y1, Vi) € E,VE
im Graphen gibt. Dann fiihrt (leads) V; zu Vj, gekennzeichnet durch V; — V.
Wenn es sowohl einen gerichteten Weg von V; zu V; als auch einen gerichteten Weg
von V; zu V; gibt, sind die beiden Knoten verbunden (connected), dies wird mit
V; = V; gekennzeichnet; die Verbindung selbst wird dann als Weg (trail) bezeich-
net. Eine Kette (chain) zwischen den Knoten V; und Vj ist eine Verbindung zwi-
schen den beiden Knoten, bei dem die Richtung der Kanten keine Rolle spielt; also
(Vi, Vi), Vi, V), ..., (Vo V) mit (Vie—q, Vi) oder (Vi, Vi—1) € E,Vk. Ein Weg, der
im selben Knoten V; startet und endet, wird als Kreis oder Zyklus (cycle) bezeich-
net. Eine Sehne (chord) ist eine Kante zwischen zwei nicht benachbarten Knoten
eines Zyklus, womit die Sehne selbst nicht Bestandteil des Zyklus ist. Ein Zyklus
mit n Knoten, der keine Sehne enthélt, wird mit C), bezeichnet.

Ein Graph G, der nur gerichtete Kanten enthélt, wird als antisymmetri-
scher oder gerichteter Graph (directed graph) bezeichnet. Ein gerichteter Graph,
der keinen Zyklus enthilt, wird als gerichteter, zyklusfreier Graph (directed
acyclic graph) (DAG) bezeichnet und mit G gekennzeichnet. Ein Graph G~, der
nur ungerichtete Kanten enthélt, wird als symmetrischer oder ungerichteter
Graph (undirected graph) bezeichnet. Aus einem gerichteten Graphen G~ wird
ein moralisierter Graph (moralised graph) G™, indem zu jeder gerichteten Kante
(Vi,V;) € E die gegenldufige Kante (V},V;) zu den Kanten E hinzugefiigt wird und
weiterhin die Menge der Elternknoten pa(V;) fir jeden Knoten V; € V durch ei-
ne ungerichtete Kante untereinander verbunden wird, d.h. (V;,V;) und (V;, V;) mit
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Vi, Vi € pa(Vk),¥Vi € V wird zu der Menge der Kanten E hinzugefiigt. Bildlich
gesprochen entsteht G aus G, indem alle gerichteten Kanten durch ungerichtete
ersetzt werden und fiir jeden Knoten des Graphens seine Eltern untereinander durch
ungerichtete Kanten miteinander verbunden werden.

Die Vorfahren (ancestors) eines Knotens V; sind alle Knoten V;, von denen es
einen gerichteten Weg zu V; gibt, aber keinen gerichteten Weg von V; zu V:

an(Vy) = {V; : V; = Vi Vi oo V). (2.8)

Analog sind die Nachfahren (descendants) eines Knotens V; alle Knoten V;, fiir die
es einen gerichteten Weg von V; zu Vj, aber keinen gerichteten Weg von V; zu V;
gibt:

de(Vi) = {V; : Vy > Vi Vi o= Vi) (2.9)

Die Nicht-Nachfahren (non-descendants) eines Knotens V; sind alle Knoten des
Graphens ohne die Nachfahren und ohne V;:

nd(V;) = VA\(de(V;) U V). (2.10)

Eine Knotenmenge V"’ ist eine Vorfahrenmenge (ancestral set), wenn alle Eltern
und Nachbarn aller Knoten in V' wiederum in V' enthalten sind, d.h. V' C V mit
bd(V;) C V', VV; € V'. In einem gerichteten Graphen G~ ist V' eine Vorfahrenmen-
ge, wenn an(V;) C V' VV; € V'. In einem ungerichteten Graphen G~ ist V' eine
Vorfahrenmenge, wenn alle Knoten, die mit allen Knoten aus V' verbunden sind,
selbst in V’ enthalten sind. Also ist V' eine Vorfahrenmenge, wenn AV; = V; mit
Vi, V; ¢ V'. Die kleinste mogliche Vorfahrenmenge, die V' enthilt, wird als Ancestral
Hull bezeichnet und mit An(V") gekennzeichnet.

Die Knotenmenge V' C V ist ein Knoten-Separator (separator) der Knoten V;
und V;, wenn alle Wege von V; nach V; durch V' gehen, d.h. G" = (VA\V'/,[(V\V') x
(VAV]NE),#V; — V. Die Knotenmenge V' C V ist ein Separator (separator) der
Knotenmengen V? und V?®, wenn V' ein Knoten-Separator zwischen allen Knoten
aus V2 und allen Knoten aus V?, d.h. G/ = (V\V', [(V\V') x (VAV')]|N E), 3V;
V;,¥V; € Vo, V; € VP Ein Separator V' ist minimal, wenn das Entfernen eines
beliebigen Knotens V; aus V' dazu fiihrt, dass V'\V; kein Separator mehr ist.

Der Teil- oder Untergraph (vertez induced subgraph) G' = (V', E') eines Gra-
phens G wird durch die Knotenuntermenge V' C V und allen Kanten aus E, die
sowohl den Start- als auch den Endpunkt in V’ haben, gebildet: G’ = (V’, E') mit
V' C Vound E' = EN [V x V'], jeder Graph ist damit auch sein eigener Unter-
graph. Ein Graph ist vollstindig (complete), wenn alle Knoten V' untereinander
mit einer gerichteten oder ungerichteten Kante verbunden sind, d.h. (V;,V;) € E
oder (V;,V;) € E,VV,,V; € V und i # j. Eine Clique bzw. ein vollsténdiger
Untergraph (clique, complete subgraph) ist ein Untergraph von G, bei dem alle
Knoten untereinander verbunden sind. Ein vollstandiger Untergraph G’, der auch

10



2.1. Graphentheoretische Grundbegriffe

(1) Wege und Zyklen (2) Vor- und Nachfahren

W—m) (0 ©—E W—B) © D)
a de(M)
T w1 U OO0

an(L)
(3) Vorfahrenmengen (4) Separatoren und Cliquen

Vorfahrenmenge

Abbildung 2.2: In (1) fithrt von A ein gerichteter Weg zu H (A +— H). Die
Knoten H und F sind verbunden (H = E). A - B — G — F — A ist ein
Zyklus, unterbrochen durch die Sehne F' +— B. (2) zeigt Vor- und Nachfahren
und (3) die dazugehorigen Mengen. In (4) ist { B, G} ein Separator der Knoten
Aund C. {I, D, E} ist eine Clique und {H, L, M} eine maximale Clique.

maximal ist, wird als maximale Clique bzw. als maximal vollstidndiger Un-
tergraph (mazclique)? bezeichnet. Dabei bezieht sich die Maximalitit darauf, dass
das Hinzufiigen eines beliebigen weiteren Knotens aus V' zu V' dazu fiithren wiirde,
dass der Untergraph G’ nicht mehr vollstindig wére; d.h. mit V' Cc V, V" C V und
VN V" =0 gilt, dass (V;,V;) € E oder (V;,V;) € E,¥V;,V; € V' und i # j, aber
3V;,V; e VIU V", so dass sowohl (V;,V;) ¢ E und (V,,V;) ¢ E.

Ein Graph ohne Zyklus ist ein Wald (forest). Ein Wald, in dem von jedem
Knoten jeder andere Knoten erreicht werden kann, heiit Baum (t¢ree). Die Blétter
(leaf) eines Baumes haben nur einen Nachbarn. In einem Baum, in dem vom Knoten
Vi zu jedem anderen Knoten V; genau ein gerichteter Weg fiihrt, heift Wurzelbaum
(rooted tree). Der Knoten V; ist dann die Wurzel. Aus einem ungerichteten Baum
wird ein Wurzelbaum, indem ein beliebiger Knoten V; als Wurzel ausgewahlt wird
und dann alle Kanten von dieser Wurzel weggerichtet werden.

2In [94] bezeichnet Lauritzen nur einen maximal vollstéindigen Untergraphen auch als Clique.
Die Bezeichnung Maxclique wird nicht verwendet. Sowohl in der Graphentheorie als auch in vielen
Veroffentlichungen [23, 26, 113] zu GM wird jedoch zwischen Clique und Maxclique unterschieden.

11
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C2 Zerlegung C3 Schwache Verelnlgung
Kontrak‘mon Schmtt

Abbildung 2.3: Unabhéngigkeitseier nach Pearl [123]: Eine graphische Inter-
pretation der bedingten Unabhéngigkeitsaxiome (C2) - (C5). Die Symmetrie
ist trivial und daher nicht gezeigt.

2.2 Bedingte Unabhingigkeit

Sei X eine diskrete Zufallsvariable, die definiert ist fiir den endlichen Wertebereich
x; € X. Sei p(X = z;) — R das Wahrscheinlichkeitsmaf, dass X den Wert x;
annimmt. In dieser Arbeit wird dabei auch die Kurznotation p(x;) = p(X = x;)
verwendet. Analog sei p(z®) = p(z1,...,zy) das Wahrscheinlichkeitsmaf}, dass die
Zufallsvariablen X4 = {X,..., Xx} die Werte X; = 1,..., Xy = 2y annehmen.
Weiterhin kann p(x;) auch fiir kontinuierliche Zufallsvariablen X definiert werden.
Es gelte?, dass 0 < p(z;) < 1,Va;. Weiterhin gelte, dass > . p(z;) = 1 bzw.
fmi ey P(xi)dz = 1. Damit sei p(z;) eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF).

Seien X, Y und Z drei Zufallsvariablen. X und Y sind bedingt unabhéingig
(conditional independent) [49], bei gegebener Variable Z, wenn

p(wilyj, z) = p(a | 21), (2.11)

fir alle Kombinationen von z; € &, y; € Y und z; € Z. Das heifit, wenn Z
bekannt ist, enthélt Y keine weitere Information iiber X und ist daher irrelevant zur
Berechnung der Wahrscheinlichkeit p(z; | y;, 21), dies wird gekennzeichnet mit

X1Y|Z (2.12)
Diese bedingte Unabhéingigkeit hat fiinf fir GM relevante Eigenschaften [124]:
(C1) Symmetrie: X LY |Z &Y 1L X |Z
(C2) Zerlegung: X LY |ZundU=f(X)=ULY|Z

3Fiir kontinuierliche Zufallsvariablen X ist mathematisch eigentlich p(z;) = 0,Vx;, da es sich
um einen Punkt einer Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (WDF) handelt. In der Mustererkennung
ist es jedoch {iblich [25], entweder den Wert der WDF so zu verwenden, als ob es sich um eine
Wahrscheinlichkeit handelt oder impliziert iiber einen Bereich 2¢ um den gesuchten Punkt x; herum
zu integrieren, d.h. die Wahrscheinlichkeit p(z;) := p(z; — e < X < x; 4 €) zu verwenden. Beide
Ansitze werden in der Praxis erfolgreich verwendet [30, 112, 166].

12
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(C2) Zerlegung (C3) Schwache Vereinigung

) Kontraktion ) Schnitt

%K%Zii SHH8

Abbildung 2.4: Beispielhafte Verdeutlichung des graphischen Aquivalents der
Axiome (C2) - (C5). Dabei représentiert jeder Knoten (dargestellt durch Kreise)
eine Zufallsvariable. Knotenmengen sind durch Wolken hinterlegt. Durch die
graphische Separation werden (C2) - (C5) implizit erfiillt [23].

(C3) Schwache Vereinigung: X L Y |Zund U = f(X)= X LY |(Z,U)
(C4) Kontraktion: X 1L YV |ZundY LW |(X,Z2)=Y L (W, X)|Z
(C5) Schnitt: X LY |[(Z,U)wdY LU|(X,2)=Y L (X,U)|Z

Abbildung 2.3 zeigt eine Verdeutlichung der Axiome (C2) - (C5) nach Pearl [123]. Die
Eigenschaften (C1) - (C4) sind fiir alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen erfiillt [124].
Der Schnitt (C5) ist jedoch nur dann giiltig, wenn die zugrunde liegende Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(x;, y;, 2x) > 0, Va;, y;, 2 strikt positiv ist [23]. Das Axiom (C5)
hat daher fiir Verteilungen mit deterministischen Eigenschaften (bei denen eine Aus-
sage zwangslaufig zu einer bestimmten Aktion fiihrt) keine Giiltigkeit.

Die Axiome (C1) - (C5) haben auch ein direktes graphisches Aquivalent: Wenn
der Knoten V, die Zufallsvariable X représentiert bzw. die Knotenmenge V* die Zu-
fallsvariablen X7, X, ..., Xy, konnen die Unabhéngigkeitsaxiome auch durch gra-
phische Separation dargestellt werden, dies ist in Abbildung 2.4 gezeigt.

Wenn nun bedingte Unabhéngigkeitsaussagen derart auf Graphen iibertragen
werden, erhélt man die Verbindung von Wahrscheinlichkeits- und Graphentheorie
und damit GM [82]. Dabei erhidlt der Graph Markov-Eigenschaften, d.h. beding-
te Unabhingigkeiten, die der Graph ausdriickt [23]. Abhéngig vom Graphen sowie
den implizierten Unabhéngigkeiten, erhélt man verschiedene Arten von GM. Diese
werden verwendet, um unterschiedliche bedingte Unabhéngigkeitsaussagen auszu-
driicken. Im Folgenden sollen die Definition, die Markov-Eigenschaften und die sich
daraus ergebenden Eigenschaften von ungerichteten GM (sogenannte Markov Ran-
dom Fields) und gerichteten GM (Bayes’sche Netze) formal hergeleitet werden.

13
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2.3 Markov Random Fields

Markov Random Fields (MRF) [51, 75, 88] sind ungerichtete Graphen, die bedingte
Unabhéngigkeitsaussagen zwischen Variablen ausdriicken. Jeder Knoten des Gra-
phens reprasentiert eine Zufallsvariable. Eine Kante zwischen zwei Knoten driickt
dann aus, dass die den Knoten zugrundeliegenden Variablen miteinander interagie-
ren konnen (aber nicht miissen). MRF werden hauptséchlich in der Bildverarbeitung
eingesetzt [161], jedoch kann z.B. auch ein HMM [126] als ein MRF repréisentiert
werden [23]. Um die formale Definition eines MRF herzuleiten, sollen hier zuerst die
allgemeinen Markov-FEigenschaften von ungerichteten Graphen erldutert werden.

2.3.1 Markov-Eigenschaften von ungerichteten Graphen

Gegeben seien die Zufallsvariablen Xy, ..., Xy, und ein ungerichteter Graph G~ =
(V, E). Jedem Knoten V; des Graphens sei genau eine Zufallsvariable Xy, zugeordnet.
Die bedingte Unabhéngigkeit der Variablen Xy, I Xy, | Xy, wird im Folgenden
durch die Knoten-Kurznotation

Vi LV | Ve (2.13)
ausgedriickt. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(zy,, ..., zy, ) erfiillt [94] dann die

(P) paarweise Markov-Eigenschaft, wenn fiir ein beliebiges Paar von nicht be-
nachbarten Knoten V; € V und V; € V mit V; #£ V; gilt, dass

Vi LV;|[VA(VL, V), (2.14)

(L) lokale Markov-Eigenschaft, wenn fiir einen beliebigen Knoten V; € V gilt,

dass
Vi L V\cl(V;) | bd(V), (2.15)

(G) globale Markov-Eigenschaft, wenn fiir drei disjunkte Knotenteilmengen V*
CV,VbC Vund V® C V, wobei V* ein Separator von V* und V? ist, gilt,
dass

Ve L veve (2.16)

Abbildung 2.5 zeigt diese drei Markov-Eigenschaften anhand von ungerichteten Bei-
spielgraphen. Neben den Markov-Eigenschaften erfiillt die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung p(zvy,, ..., zy,) die

(F) Faktorisierung von Graphen, wenn es fiir jede Clique C' C V' des Graphens

eine nicht negative Funktion ¢ gibt, die von Xy, ..., Xy, nur iiber die in der
Clique C enthaltenen Zufallsvariablen X¢ C {Xy,,..., Xy, } abhingt und
plave,.avy) =[] vel=). (2.17)
c: Cliquen C
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(P) Paarweise Markov Eigenschaft (L) Lokale Markov Eigenschaft
00

(G) Globale Markov Eigenschaft

Ve j ( )
Vb

Abbildung 2.5: Paarweise, lokale und globale Markov-Eigenschaften von un-
gerichteten Graphen.

Dabei sind die Funktionen 1. nicht eindeutig bestimmt. In der Regel werden die
Cliquen ¢ daher als maximale Cliquen gewéhlt, wodurch die Beschreibung eindeutig
wird. Wenn also C die eindeutige Menge aller maximalen Cliquen in G~ bezeichne,
dann gelte fiir (F), dass

plavi, . avy) = [ [ vel=). (2.18)

ceC

So gewiahlte Cliquefunktionen v.(z°) werden haufig auch als Cliquepotentiale be-
zeichnet [161]. Fiir jeden ungerichteten Graphen G~, der die Zufallsvariablen Xy,
.., Xy, représentiert, gilt das alphabetische Theorem [94]:

(F) = (G) = (L) = (P). (2.19)

Erfiillt ein Graph die Faktorisierung, so erfiillt er automatisch auch alle Markov-
Eigenschaften. Die Umkehrung des Theorems ist nur in bestimmten Féllen, aber
nicht im Allgemeinen giiltig.

Tatséichlich wird der Graph G~ eines MRF daher genau so gewéhlt, dass die
den Zufallsvariablen Xy, ..., Xy, zugrundeliegende Wahrscheinlichkeitsverteilung
p(zvy, ..., 2y, ) durch G~ faktorisiert wird. Dann gilt fir MRF die Faktorisierung
(F). MRF erfiillen daher geméfi dem alphabetischem Theorem automatisch auch die
globale (G), die lokale (L) und die paarweise (P) Markov-Eigenschaft. Daraus kann
nun die formale Definition eines MRF hergeleitet werden.

2.3.2 Definition von Markov Random Fields

Ein MRF ist ein ungerichteter Graph G~ = (V, E), der alle Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen p(zv,,. .., zy, ) reprasentiert, die eine Faktorisierung (F) geméafl G~ erfiil-
len [23]. Daher gilt: Wenn C die Menge aller maximalen Cliquen in G~ bezeichnet,
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gibt es fiir jede maximale Clique ¢ € C eine positive Funktion, die nur von den in
der Clique enthaltenen Variablen X¢ abhingt:

e(z¢) > 0,Vc e C. (2.20)

Weiter ist die Verteilung p(zv,, ..., 2y, ) faktorisierbar beziiglich G~, d. h.

p(@ve s av) = %chm, (2.21)

ceC

wobei Z eine Normalisierung darstellt:

Z= > J[ve=. (2.22)

V5TV c€C

Ein MRF erfiillt damit gemaf8 dem alphabetischen Theorem auch die globale (G),
die lokale (L) und die paarweise (P) Markov-Eigenschaft.

Durch diese Definition représentiert der Graph eine Gruppe von Wahrschein-
lichkeitsverteilungen. Fiir diese konnen nun viele Operationen graphentheoretisch
durchgefiihrt werden. So sind z. B. zwei Variablen X; und X5, deren Knoten V; und
V45 durch den den Knoten Vg im Graphen separiert sind, auch bedingt unabhéngig:
X L Xy | Xs.

2.4 Bayes’sche Netze

Bayes’sche Netze (BN) [43, 79, 80] sind gerichtete Graphen, die bedingte Unabhén-
gigkeitsaussagen zwischen Variablen ausdriicken. Jeder Knoten des Graphens repré-
sentiert eine Zufallsvariable. Eine gerichtete Kante zwischen zwei Knoten driickt aus,
dass die Variable des Elternknotens Einfluss auf die Variable des Kindknotens hat.
BN werden z. B. in Expertensystemen [34, 124] und in der Mustererkennung [30, 112]
eingesetzt. Viele bekannte Mustererkennungsverfahren (z. B. wiederum HMM) kon-
nen als BN dargestellt werden [23]. Um BN zu definieren, sollen zuerst wieder die
Markov-Eigenschaften von gerichteten Graphen erlautert werden.

2.4.1 Markov-Eigenschaften von gerichteten Graphen

Gegeben seien die Zufallsvariablen Xy,,..., Xy, und ein gerichteter, zyklusfreier
Graph (DAG) GP = (V,E). Jedem Knoten V; des Graphens sei genau eine Zu-
fallsvariable Xy, zugeordnet. Die bedingte Unabhéngigkeit der Variablen Xy, 1L
Xy, | Xy, wird im Folgenden wieder durch die Knoten-Kurznotation V; L V; |V} aus
Gleichung (2.13) ausgedriickt. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung p(xy,, ..., zy, ) er-
fills [87, 122, 125] dann die
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2.4. Bayes’sche Netze

(DP) Gerichtete paarweise Markov Eigenschaft ~ (DL) Gerichtete lokale Markov Eigenschaft

oo
O S W

(DG) Gerichtete globale Markov Eigenschaft

lle

Abbildung 2.6: Paarweise, lokale und globale Markov-Eigenschaften von ge-
richteten Graphen.

(DP) gerichtete paarweise Markov-Eigenschaft, wenn fiir ein beliebiges Paar
von nicht-benachbarten Knoten V; € V und V; € nd(V;) gilt, dass

Vi LV [nd(Vi)\Vj, (2.23)

(DL) gerichtete lokale Markov-Eigenschaft, wenn jeder beliebige Knoten V;
bei gegebenen Elternknoten pa(V;) bedingt unabhéngig von allen Nicht-Nach-

fahren ist
Vi L nd(V;) | pa(V;), (2.24)

(DG) gerichtete globale Markov-Eigenschaft, wenn fiir die disjunkten Kno-
tenteilmengen V¢ C V, V® C V und V* C V gilt, dass

Ve L ve|ve, (2.25)

immer dann, wenn V¢ und V? im Teilgraphen ggn(vauvbuvs) durch V* separiert
sind. Dabei ist Q/T’n(,) der moralisierte Graph der Ancestral Hull von V¢, V?
und V?.

Abbildung 2.6 zeigt diese drei gerichteten Markov-Eigenschaften anhand von Bei-

spielgraphen. Neben den Markov-Eigenschaften erfiillt die Wahrscheinlichkeitsver-

teilung p(zv,, ..., zy, ) die

(DF) gerichtete, rekursive Faktorisierung, wenn es fiir jeden Knoten V; € V
eine nicht-negative Funktion gibt, die nur von den in V; U pa(V;) enthaltenen
Zufallsvariablen abhéangt und

p(Tyyy .. Ty ) = H fo (wv, pa(:vv)). (2.26)

veV
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Fiir jeden gerichteten, zyklusfreien Graphen GP, der die Zufallsvariablen Xy, ...,
Xy, reprasentiert, gilt [94]:

(DF) < (DG) < (DL) = (DP). (2.27)

Erfiillt ein Graph die gerichtete, rekursive Faktorisierung, so erfiillt er automatisch
auch alle Markov-Eigenschaften. Im Falle von gerichteten Graphen sind die loka-
le und die globale Markov-Eigenschaft sogar dquivalent zur Faktorisierung. Aller-
dings kann im Allgemeinen nicht von der paarweisen Markov-Eigenschaft auf die
Faktorisierung zuriickgeschlossen werden. Weiterhin ist (DF) auch dquivalent zur
d-Separierung in Graphen (siehe nidchsten Abschnitt). Dadurch kénnen viele Opera-
tionen in BN durch einfache Graphenoperationen durchgefiihrt werden.

BN sind so definiert, dass sie (DF) erfiillen (siche Abschnitt 2.4.3). Dann er-
fitllen sie nach Gleichung (2.27) automatisch auch die globale Markov-Eigenschaft.
Dadurch sind alle Berechnungen, die im moralisierten, ungerichteten Graphen G™
des Graphens GP durchgefiihrt werden, auch fiir die dem BN zugrundeliegenden
Zufallsvariablen giiltig [23]. Dies wird spéter ausgenutzt, um alle Berechnungen ef-
fektiv in Verbundb&umen, die eine bestimmte Form eines moralisierten Graphens
sind, durchzufithren (sieche dazu Abschnitt 2.8).

2.4.2 d-Separierung

Alternativ zu (DF) oder (DG) kann in DAG auch die d-Separierung (d-separation)
[79, 122, 150] verwendet werden. Diese bietet eine rein graphentheoretische Mog-
lichkeit zur Uberpriifung von Unabhingigkeit von Variablen, ist jedoch vollkommen
dquivalent zu (DF).

In einem DAG GP gibt es genau drei verschiedene Verbindungstypen [122], die in
Abbildung 2.7 gezeigt sind. Eine Verbindung zwischen den Knoten V; und V; heifit

divergierend, wenn es zwischen V; und V; einen Knoten V; gibt, von dem aus zu
beiden Knoten V; und Vj ein gerichteter Weg fiihrt, d.h. V; — V; und V; — V},

seriell, wenn es zwischen V; und V; einen Knoten Vj; gibt, iiber den ein gerichteter
Weg V; — V, — V; fiihrt,

konvergierend, wenn es zwischen den Knoten V; und Vj einen Knoten V; gibt, zu
dem von beiden Knoten V; und V; ein gerichteter Weg fiihrt, d. h. V; — V; und
v Vi

Zwei Knoten V; und V; — und damit auch die ihnen zugrunde liegenden Zufallsvaria-
blen Xy, und Xy, — sind in einem DAG d-separiert (d-separated) [122, 150], wenn
alle Wege zwischen V; und V; durch einen Knoten V gehen und die Verbindung
zwischen V; und V; entweder
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2.4. Bayes’sche Netze

Seriell Konv. Seriell Konv.

S R,

Abbildung 2.7: Verbindungsmoglichkeiten von DAG: divergierend, seriell und
konvergierend. Variablen, deren Zustand bekannt ist, sind grau dargestellt. In
den linken drei Beispielen ist ein Informationsfluss zwischen den Knoten V; und
V; moglich, da die Variablen d-verbunden sind. In den rechten drei Beispielen
ist kein Informationsfluss moglich, da die Knoten d-separiert sind.

e divergierend ist und der Zustand von V; bekannt oder
e seriell ist und der Zustand von V; bekannt,

e konvergierend ist und der Zustand von V; und allen Nachfahren de(V;) nicht
bekannt ist.

Alle Knoten, die nicht d-separiert sind, sind d-verbunden (d-connected). Da die
d-Separierung im Graphen dquivalent zu (DG) ist, gilt in einem DAG, in dem der
Zustand einiger Knoten durch die Beobachtung ¢ bekannt ist [79]: Wenn die Knoten
V; und V; in GP bei gegebener Beobachtung & d-separiert sind, so sind auch die den
Knoten zugrunde liegenden Zufallsvariablen bei gegebener Beobachtung unabhéngig,
also X; L Xj|o.

d-Separierung kann auch als Informationsblockierung aufgefasst werden: Wenn
Variablen d-separiert sind, kann keine Information zwischen ihnen ausgetauscht wer-
den. Sind Variablen d-verbunden, so flieit Information zwischen ihnen. Dies ist in
Abbildung 2.7 gezeigt. Dabei sind Variablen, deren Zustand bekannt ist (observiert),
grau hinterlegt; Variablen, deren Zustand unbekannt ist (unbeobachtet), sind weif.
Ein moglicher Informationsfluss zwischen den Knoten V; und V; ist mit einem Pfeil
gekennzeichnet. Die d-Separierung gibt damit auch an, welche Variablen fiir eine
konkrete Berechnung benétigt werden (nur die d-verbundenen). Der Bayes-Ball-
Algorithmus [138] bietet eine effiziente Moglichkeit, die d-Separierung graphentheo-
retisch in linearer Zeitabhéngigkeit von der Anzahl der Knoten zu bestimmen.

2.4.3 Definition von Bayes’schen Netzen

Ein BN ist ein DAG GP, der alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen p(zv,, . . ., 2y, ) re-
prisentiert, die eine gerichtete, rekursive Faktorisierung (DF) gemifi GP erfiillen [79).
Daher gilt: Zu jeder Zufallsvariable Xy, gibt es eine positive Funktion, die nur von
den Zufallsvariablen des Knotens selbst und seinen Eltern, also V; Upa(V;), abhéngt:

0 < fu,((xv;, pa(zy,)) <1, (2.28)
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2. Graphische Modelle

mit
> folwo, pa(z,)) = 1. (2.29)
veV
Weiter ist die Verteilung p(zv,, ..., Ty, ) rekursiv faktorisierbar beziiglich G, d.h.
p(Tyy, .., Tyy) = H fo (mv, pa(xv)). (2.30)
veV
Héaufig ist die Funktion dabei eine bedingte Wahrscheinlichkeit

pa(zy;)), (2.31)

jedoch sind auch andere Funktionen moglich, solange Gleichung (2.28) und (2.29)
erfiillt werden. Daher kann fy; z. B. auch deterministisch sein, so dass ein bestimmter
Wert eines Elternknotens eine eindeutige Aktion auslost. Dies wird insbesondere zur
Segmentierung [29] verwendet.

Geméf Gleichung (2.27) erfiillt ein BN damit auch die gerichtete globale (DG),
lokale (DL) und paarweise (DP) Markov-Eigenschaft. Durch diese Definition repra-
sentiert der Graph eine Gruppe von Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Fiir diese kon-
nen viele Operationen graphentheoretisch durchgefiihrt werden. So kann z.B. die
bedingte Unabhéngigkeit von zwei Zufallsvariablen X; und X5 bei einer gegebenen
Beobachtung o mittels der d-Separierung iiberpriift werden: Sind die Knoten V} und
V5 im Graphen durch den Knoten V; d-separiert, so sind auch die Variablen bedingt
unabhéngig X; L X, |0. Auf diese Weise kann die Komplexitéit von Berechnungen
reduziert werden, da nur d-verbundene Variablen beriicksichtigt werden miissen.

fvi (v, paley,)) = p(ay,

2.5 Dynamische Bayes’sche Netze

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die Menge der benétigten Knoten bekannt
ist: Der Graph G modelliert eine fixe Anzahl von Zufallsvariablen. Daher kénnen
mit BN nur statische Daten bzw. Daten, bei denen die Anzahl der beobachteten
Zeitschritte bekannt sind, modelliert werden. Soll jedoch eine Sequenz von Merkma-
len — z. B. der dynamischer Merkmalsvektor o' — modelliert werden, so ist die Linge
T der Merkmalsequenz im Allgemeinen nicht a-priori bekannt und kann zudem fiir
unterschiedliche Ereignisse der selben Klasse variabel sein. Die Anzahl benétigter
Variablen im Graphen ist dann abhéngig von der jeweiligen Beobachtung . Um dies
zu modellieren, werden Dynamische Bayes’sche Netze (dynamic Bayesian network,
DBN) verwendet [26, 29, 113]. In einem DBN werden statische BN {iber die Zeit
wiederholt und miteinander verkniipft. Obwohl das Grundprinzip von DBN prinzi-
piell immer gleich ist, gibt es verschiedene Beschreibungsmoglichkeiten, hier soll nur
auf die zwei wichtigsten eingegangen werden.

Die expressivste Form DBN zu beschreiben, bietet die Notation nach Bilmes [26].
Diese ist auch in Abbildung 2.8 gezeigt. Hierbei werden drei Graphen
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2.5. Dynamische Bayes’sche Netze

Prolog Chunk Epilog [ Prolog Ausgerollter Chunk Epllog
t=1 1<t<T)| t=T 0

Abbildung 2.8: Beschreibung eines DBN mit Prolog, Zeitschlitz (chunk) und
Epilog (links) und das — beispielhaft fiir sieben Beobachtungszeitpunkte — aus-
gerollte Netzwerk (rechts). Der Prolog modelliert die ersten Tp Zeitpunkte (hier
Tp = 1) der Beobachtung und kann zusétzlich noch eine beliebige Anzahl von
Knoten vor dem ersten Zeitpunkt enthalten, wodurch Vorbedingungen model-
liert werden koénnen. Der Epilog modelliert die letzten Tg Zeitpunkte (hier
Tr = 1) und kann ebenfalls eine beliebige Anzahl von Knoten nach der letzten
Beobachtung enthalten; dadurch kénnen Endbedingungen festgelegt werden.
Alle Beobachtungen zwischen Prolog und Epilog werden durch das Ausrollen
des Chunks modelliert (hier fiinfmal).

Gt = (VP EP), G° = (VY E° und G¥ = (V¥ EF), (2.32)
sowie drei weiteren Verbindungsmengen
EPC CcvPx Ve E9C CVYxVCund ESF CVE x VE (2.33)

verwendet. G¥ wird auch als Prolog, G als Zeitschlitz (chunk) und GZ als Epilog
bezeichnet.

Jeder dieser drei Graphen beschreibt dabei ein statisches BN. Eine Abfolge von
Beobachtungen ¢ der Lange T wird nun modelliert, indem die statischen BN wieder-
holt und miteinander verbunden werden. Bezeichne Tp die Menge an beobachteten
Knoten (bzw. Zeitpunkten) im Prolog und T¢ und Tg analog die Zeitpunkte im
Chunk und Epilog. Dann modelliert der Prolog G die ersten Tp» Beobachtungen
von 0. Analog modelliert der Epilog G¥ die letzten T Beobachtungen von &. Alle
verbleibenden T — Tp — Tg Zeitpunkte werden durch den Chunk modelliert. Dazu
wird G¢ solange wiederholt, bis alle verbleibenden Observierungen modelliert sind.
Dieser Prozess wird auch als Ausrollen des DBN bezeichnet. Die Verbindung zwi-
schen den Knoten des Prologs und des Chunks werden dabei durch E©*¢ modelliert,
die Verbindung zwischen zwei aufeinanderfolgenden Zeitschlitzen des Chunks durch
E%C und die Verbindung zwischen dem letzten Chunk und dem Epilog mittels E¢-F.
Der Prozess des Ausrollens eines DBN ist auch in Abbildung 2.8 verdeutlicht. Prinzi-
piell handelt es sich bei dem ausgerollten DBN wiederum um ein gréfleres statisches
BN. Daher gelten alle Eigenschaften von BN auch fiir das ausgerollte Netzwerk ei-
nes DBN. So kénnen mit DBN Observierungen mit verschiedenen Léngen modelliert
werden und dann mit den selben Methoden eines BN berechnet werden.
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2. Graphische Modelle

Héufig werden alle Zeitpunkte gleich modelliert, so dass keine besondere Behand-
lung des Prologs und Epilogs erforderlich ist. In einer vereinfachten Form wird fiir
den Prolog und Epilog dann der gleiche Graph wie fiir den Chunk verwendet. In
der Notation nach Murphy [113] besteht ein DBN dann aus nur einem Graphen
G = (V,E), wobei E als die Intra-Verbindungsmenge (oder Matrix) bezeichnet wird,
da sie die Verbindung der Knoten innerhalb eines Zeitschlitzes beschreibt und einer
weiteren Verbindungsmatrix E% C V x V, die die Verbindung zweier zeitlich auf-
einander folgender Zeitschlitze beschreibt (auch als Inter-Verbindung bezeichnet).
Der Graph G wird dann T-fach ausgerollt, um alle Zeitpunkte der Observierung o
zu modellieren. Wiederum ist das ausgerollte Netzwerk dann ein statisches BN.

Im Rahmen dieser Arbeit wird je nach Anwendung eine der beiden Beschrei-
bungsformen verwendet. Sofern eindeutig, wird auch nur ein Ausschnitt aus dem
ausgerollten Netzwerk gezeigt.

2.6 Weitere Graphische Modelle

Bisher wurden im Rahmen dieser Arbeit MRF und BN vorgestellt sowie DBN als
dynamische Erweiterung. Dabei beschreibt jedes GM einen Satz von Bedingungen
und repréasentiert damit die Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die mindestens diese
Bedingungen erfiillen [23]. Abbildung 2.9 zeigt, welche Verteilungen mit den hier
vorgestellten GM dargestellt werden kénnen.

Einige Verteilungen kénnen nur durch MRF oder nur durch BN dargestellt wer-
den: So konnen MRF keine kausalen Beziehungen abbilden, da zwei verbundene
Variablen grundsétzlich miteinander interagieren. BN dagegen konnen keine gleich-
wertige Interaktion abbilden. Verteilungen, die sowohl durch MRF als auch durch
BN darstellbar sind, werden als zerlegbare Modelle bezeichnet. Die Graphen dieser
Verteilungen sind trianguliert, d. h. um den moralisierten Graphen des BN zu erhal-
ten, miissen keine Kanten eingefiigt werden. Diese Modelle werden daher auch als
perfekte oder triangulierte (chordal) Graphen bezeichnet. Viele praktisch relevante
Modelle, wie z. B. das HMM oder der Kalman Filter, haben einen perfekten Gra-
phen. Sie kénnen daher sowohl durch MRF als auch durch BN représentiert werden.
Dies hat auch praktische Konsequenzen, da fiir perfekte Graphen besonders effiziente
Berechnungsverfahren existieren.

BN und MRF sind die verbreitetste Form von GM, jedoch gibt es Modelle, die
noch weitere Wahrscheinlichkeitsverteilungen représentieren kénnen. Kettengraphen
(chain graphs) [37] enthalten gerichtete und ungerichtete Kanten. Sie werden insbe-
sondere eingesetzt, um Neuronale Netze [131] in GM einzubinden. Kettengraphen
sind sehr méchtig und ihre Berechnungen subsumieren sowohl BN als auch MRF.
Allerdings ist die Berechnung komplex und wird daher praktisch kaum eingesetzt.
Tanner Graphen [147] werden zur Fehlerkorrektur in der Nachrichtentechnik verwen-
det. Factor Graphen [91] sind wiederum eine Oberklasse von MRF, BN und auch
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Gerichtete Triangulierte (perfekte) Graphen

Graphen (DAG)

Ungerichtete
Graphen

Kausale Modelle Zerlegbare Markov Felder
Modelle
Wahrscheinlichkeitstheoretische Abhéngigkeiten

Abbildung 2.9: Verschiedene Typen von GM und die Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen, die sie représentieren konnen. Nach einer Vorlage von Pearl [123].

Tanner Graphen. Sie miissen nicht zyklusfrei sein und sind daher méchtiger als BN;
allerdings nicht mehr zwangsweise kausal. Sie werden hauptséichlich zur Beschrei-
bung iterativer Turbo-Codes eingesetzt. Berechnungen innerhalb der Factor Graphen
konnen z.B. durch den Sum-Product-Algorithmus [91] durchgefiihrt werden. Mit
Nebenbedingungen umfasst dieser Algorithmus auch die Viterbi-Dekodierung [151],
den Vorwirts-Riickwiérts-Algorithmus fir Markov-Modelle [126], Pearls Nachrich-
teniibertragungsverfahren fiir BN [123] sowie Fast-Fourier-Transformationen. Factor
Graphen bieten daher eine sehr universelle Sichtweise auf verschiedene Probleme, fin-
den jedoch in der Mustererkennung bisher kaum Anwendung.

2.7 Nomenklatur

Im Rahmen dieser Arbeit wird eine Nomenklatur aufbauend auf [113] verwendet:
Dabei gibt die Form des Knotens die verwendete Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
an. Diese Notation wird um die Kantennotation von [29] erweitert, um determi-
nistische Beziehungen auszudriicken. Die verwendeten Knoten und Kanten sind in
Abbildung 2.10 gezeigt.

Ein Knoten ist entweder diskret, kontinuierlich oder deterministisch. Weiterhin
kann ein Knoten entweder beobachtet oder verborgen sein. Ein diskreter Knoten
wird durch ein Quadrat dargestellt. Die zugrundeliegende Zufallsvariable nimmt ge-
nau einen von N moglichen Zustidnden an. Ein kontinuierlicher Knoten wird
durch einen Kreis dargestellt und die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen durch eine
Normalverteilung repriasentiert. Deterministische Knoten werden durch Achtecke
dargestellt. Ein deterministischer Knoten fiithrt abhéngig vom Zustand der Eltern-
knoten eine wohldefinierte Aktion aus; er kann daher auch als ein Sonderfall einer
diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilung angesehen werden, bei der ein bestimmter
Zustand mit der Wahrscheinlichkeit eins auftritt. Ublicherweise werden determinis-
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{ Verbindungen } Knoten }
Wahrscheinlichkeit ————— Diskret D
Deterministisch =~ ---ooon - Kontinuierlich Q
Wechselnd S Deterministisch O
Bestimmend ANNAN> Beobachtet (diskret) D

Abbildung 2.10: In dieser Arbeit verwendete Knoten- und Kantentypen. Die
Notation ist angelehnt an [113] und erweitert um die deterministischen Kompo-
nenten von [29].

tische Knoten jedoch durch Entscheidungsbéume realisiert [30].

Ein beobachteter Knoten wird grau, ein verborgener weifl dargestellt. Bei
einem beobachteten Knoten ist der Zustand der Zufallsvariable bekannt. Sie werden
z.B. verwendet, um Observierungen in das GM zu integrieren. Bei einem verbor-
genen Knoten ist der Zustand unbekannt, zur Berechnung muss daher iiber alle
moglichen Zustdnde summiert bzw. zum Viterbi-Dekodieren maximiert werden. Ver-
borgene Knoten werden z. B. verwendet, um Markov-Ketten abzubilden.

Die Beziehung zwischen zwei Knoten wird durch gerichtete Kanten ausgedriickt.
Ein durchgezogener Pfeil stellt dabei eine Wahrscheinlichkeitsbeziehung zwi-
schen den Knoten dar. Der Kindknoten hat dann eine bedingte Wahrscheinlichkeit,
die abhéngig vom Zustand des Elternknotens ist. Ein gestrichelter Pfeil représen-
tiert eine deterministische Beziehung der Knoten. Der Kindknoten nimmt dann
abhéngig vom Zustand des Elternknotens genau einen definierten Zustand ein. Ein
Pfeil, der sowohl eine durchgezogene als auch eine gestrichelte Wellenlinie hat, stellt
eine wechselnde Beziehung zwischen den Knoten dar. Abhéngig vom Zustand ei-
nes bestimmenden Knotens (verbunden mittels einer gezackten Linie) kann die
Beziehung wahrscheinlichkeitsbezogen oder deterministisch sein. Dies wird z. B. in
Segmentierungsmodellen verwendet: Der bestimmende Knoten gibt dabei an, ob ei-
ne Klassengrenze vorliegt. Liegt keine Klassengrenze vor, wird deterministisch die
Klasse aus dem vorherigen Klassenzustand {ibernommen. Liegt eine Klassengrenze
vor, wird mittels einer Ubergangswahrscheinlichkeit (z.B. einer Klassenbigramm-
wahrscheinlichkeit) die Folgeklasse ausgewéhlt.

2.8 Effiziente Berechnung in Bayes’schen Netzen

Berechnungen konnen in einem BN prinzipiell direkt durch Auflésen der Faktorisie-
rung in Gleichung (2.30) nach den gewiinschten Variablen und explizites Ausrechnen
aller Variablenkonfigurationen durchgefiihrt werden. Daraus kann jedoch keine allge-
meingiiltige Berechnung abgeleitet werden: Fiir jeden Graphen und fiir jede Anfrage
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(d. h. fiir jede gesuchte Variable) miisste Gleichung (2.30) explizit neu aufgeldst und
berechnet werden. Es lassen sich mit diesem Verfahren daher keinerlei generelle Be-
rechnungsvorschriften ableiten.

Genereller und wesentlich effizienter kénnen Berechnungen in BN durch Pearls
Nachrichtenpropagierung (message passing) [122, 123] und darauf aufbauenden Ver-
fahren [81, 107, 139] durchgefiihrt werden. Diese sind fiir jedes BN giiltig und kénnen
daher bei gegebenen Graphen und Parametern die Konfiguration jeder Variable im
Graphen berechnen. Diese Berechnung findet jedoch nicht direkt im BN statt, son-
dern in einem ungerichten Graphen des BN — dem Verbundbaum (junction tree)
(JT). Die Nachrichtenpropagierungsverfahren fiir BN werden daher héufig verallge-
meinenernd als JT-Algorithmus* bezeichnet.

Zuerst sollen bendtigte Berechnungen in einem GM erldutert werden. Dann wird
erklart, wie aus einem BN der Verbundbaum erstellt wird. Zuletzt wird dann HUGIN
— eine auf Pearl aufbauende Methode — gezeigt, um innerhalb des Verbundbaumes
Nachrichten zu propagieren.

2.8.1 Benotigte Berechnungen in Graphischen Modellen

Fiir HMM kénnen drei Probleme formuliert werden [126], die auch bei GM Anwen-
dung finden:

Berechnung der Auftrittswahrscheinlichkeit: Fiir eine gegebene Beobachtung
0, d. h. bei bekanntem Wert einiger Knoten des Graphens und bei gegebenen
BN-Parametern A soll die Auftrittswahrscheinlichkeit der Beobachtung

p(0]A) (2.34)

berechnet werden. Dabei enthalt A sowohl die Struktur G als auch die Parame-
ter der Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Ublicherweise wird dies zur Klassifi-
kation eingesetzt, indem fiir jede Klasse k£ ein Modell \; ausgewertet wird und
die Beobachtung ¢ dann der Klasse mit der hochsten Auftrittswahrscheinlich-
keit k = argmax,, p(0'| \x) zugeordnet wird. Die Berechnung von p(o| ) erfolgt
durch direktes Anwenden des JT-Algorithmus.

Viterbi-Dekodierung: Bei einer gegebenen Beobachtung o, d. h. bekanntem Wert
einiger Knoten des Graphens und bei gegebenen BN-Parametern A, soll die

4Die verallgemeinernde Bezeichnung aller Verfahren als JT-Algorithmus ist irrefithrend: Alle
Verfahren fithren die Berechnungen zwar innerhalb eines Verbundbaumes durch; zum einen unter-
scheiden sich die tatséchlichen Nachrichtenpropagierungen jedoch teilweise deutlich, zum anderen
konnte die Propagierung einiger Verfahren prinzipiell auch auf anderen Graphen als dem Verbund-
baum durchgefiihrt werden. Im Anhang von [113] findet sich dazu ein Vergleich der Verfahren und
eine ausfiihrliche Diskussion.

25



2. Graphische Modelle

wahrscheinlichste Konfiguration aller (oder einiger) nicht beobachteter, ver-
borgener (hidden) Knoten

n* = argmax p(h, G| \) (2.35)
h

bestimmt werden. Gesucht wird also der wahrscheinlichste Zustand aller ver-
borgenen Knoten. Diese konnen durch die Anwenden des JT-Algorithmus be-
stimmt werden, indem alle Summationen durch Maximierungen ersetzt werden.
Dieses Vorgehen entspricht dann dem Viterbi-Algorithmus [151].

Lernen der Modellparameter: Bei I gegebenen Beispielobservierungen o0;,7 €
{1,...,1} der Klasse k und gegebener Netzstruktur G sollen die Parameter der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen Ay, gelernt werden. Ublicherweise wird hier bei
GM ein Maximum Likelihood Ansatz gewéhlt bei dem

I
\x = argmax log p(0; | A 2.36
k= argn > “logp(d; | A) (2.36)

i=1

die (logarithmierte) Erzeugungswahrscheinlichkeit der Observierungen maxi-
miert wird. Die Parameter A konnen dabei z. B. {iber das Gradientenabstiegs-
verfahren [113] oder den Expectation-Maximisation-Algorithmus (siche Ab-
schnitt 2.9) [50] bestimmt werden. Alle Lernverfahren setzen jedoch zuerst
voraus, die vollstindige Statistik des Modells zu bestimmen, also die Konfi-
guration aller Knoten bei gegebenen Modellparametern und Observierung zu
errechnen. Der JT-Algorithmus ist deswegen eine benotigte Routine der Lern-
verfahren.

Die drei Probleme lassen sich daher zuriickfithren auf das effiziente Berechnen
der Zusténde aller (oder der gesuchten) Knoten im Graphen. Um sie zu lésen, wird
jeweils der JT-Algorithmus verwendet, der im folgenden Abschnitt erlautert wird.
Die Berechnung der Auftrittswahrscheinlichkeit ist direkt durch den Algorithmus
gelost. Die Viterbi-Dekodierung entspricht dem Algorithmus, allerdings werden alle
(im folgenden erlduterten) Summationen durch Maximierungen ersetzt. Zum Lernen
der Modellparameter ist der JT-Algorithmus eine notwendige Unterroutine, auf das
tatséichliche Lernen aus der daraus gewonnen Statistik wird dann in Abschnitt 2.9
eingegangen. Der JT-Algorithmus hat fiir GM daher die gleiche Bedeutung wie der
Vorwirts-Riickwéirts-Algorithmus [126] fiir HMM?.

STatsichlich ist der HMM Vorwiirts-Riickwiirts-Algorithmus nur ein Spezialfall des allgemeinen
JT-Algorithmus. Dies wird in Abschnitt 2.10.2 gezeigt.
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2.8.2 Der Verbundbaum

Im vorherigen Abschnitt wurde gezeigt, dass das effiziente Berechnen aller Zusténde
im Graphen sowohl fiir das Berechnen von Auftrittswahrscheinlichkeiten, das Deko-
dieren von Sequenzen als auch das Lernen von Modellparametern notwendig ist. Es
ist daher wichtig, dass diese Berechnung so effizient wie moglich durchgefiihrt wird.
Prinzipiell ist es moglich, alle Berechnungen direkt mittels der Faktorisierung aus
Gleichung (2.30) durchzufiihren, praktisch ist es jedoch effizienter, die Berechnungen
auf der moralisierten, ungerichteten Version G™ des BN durchzufiihren, dem JT [95].
Aufgrund der gerichteten globalen Markov-Eigenschaft (DG) sind alle Berechnungen,
die im JT durchgefiihrt werden, auch fiir das BN giiltig, da der JT mehr Kanten als
das urspriingliche BN hat: Der JT driickt immer gleich viele oder weniger, jedoch
nie mehr bedingte Unabhéngigkeiten aus. JT finden in verschiedenen Problemen
Anwendung. Aus den unterschiedlichen Problemstellungen haben sich auch unter-
schiedliche Namen entwickelt, daher wird der JT auch als join tree, tree of belief
universes, cluster tree oder clique tree bezeichnet [73].

Hier soll zuerst gezeigt werden, wie der JT aus dem BN erzeugt wird und welche
Eigenschaften sich daraus ergeben. Im néchsten Abschnitt wird dann gezeigt, wie
— mittels HUGIN Nachrichtenpropagierung — auf dem JT Wahrscheinlichkeiten ak-
tualisiert werden. Die fiinf folgenden Schritte zur Erzeugung des JT aus dem BN
folgen im Wesentlichen [44, 45]. Sie sind rein graphentheoretisch, die tatséchlich
zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden erst fiir die tatséchliche
Nachrichtenpropagierung benétigt. Die Schritte sind auch in Abbildung 2.11 anhand
eines beispielhaften BN visualisiert.

Eltern verbinden: Alle Co-Eltern werden mit einer ungerichteten Kante verbun-
den (marrying parents). Sind die Eltern pa(V;) eines beliebigen Knotens V; in
GP nicht miteinander verbunden, so wird paarweise eine ungerichtete Kante
zwischen allen Eltern eingefiigt. Das Verbinden der Co-Eltern ist notwendig,
damit es spiter mindestens eine Clique gibt, die p(V; | pa(V;)) vollstandig auf-
nehmen kann.

Moralisieren: Alle gerichteten Kanten des Graphens werden in ungerichtete ge-
wandelt. Zusammen ergeben das Verbinden der Eltern und das Verwerfen der
Kantenrichtungen den moralisierten Graphen G™.

Triangulieren: In den moralisierten Graphen G™ werden solange Kanten eingefiigt,
bis es keinen Zyklus ohne Sehne mit mehr als vier Knoten gibt. Das heif$t, nach
dem Triangulieren gibt es im Graphen kein C,,, mit n > 3 mehr (kann z.B.
mittels maximum cardinality search [148] tiberpriift werden). Nur durch das
Triangulieren erfiillt der JT die running-intersection-Eigenschaft: Ein Knoten,
der in zwei Cliquen C* und C? enthalten ist, ist dann auch in jeder Clique auf
dem Weg zwischen C! und C? enthalten, d.h. der Knoten ist ein Separator
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Abbildung 2.11: Erzeugen des JT aus dem BN: Zwischen allen nicht ver-
bunden Co-Eltern wird eine ungerichtete Kante eingefiigt (hier zwischen den
Knoten C' und D) — so gibt es spéter die Clique CDE, die die Verteilung
p(E| C, D) absorbieren kann. Ohne das Verbinden der Co-Eltern wiirden CE
und DE im JT getrennte Cliquen bilden und p(F | C, D) konnte nicht repra-
sentiert werden. Aus dem gerichteten Graphen wird dann durch das Verwerfen
aller Kantenrichtungen der moralisierte Graph G™. Das anschliefende Triangu-
lieren stellt sicher, dass es keinen Zyklus ohne Sehne mit mehr als vier Knoten
gibt. Nur so ist ein Knoten, der in zwei Cliquen enthalten ist, automatisch auch
ein Separator. Die Triangulation ist nicht eindeutig: Hier hétten statt der Kno-
ten B und C alternativ auch A und D miteinander verbunden werden koénnen.
Zuletzt formen alle maximalen Cliquen den JT. Dabei sind Knoten, die in meh-
reren Cliquen enthalten sind, auch ein Separator; hier explizit in den grauen
Feldern angegeben.

S LELE

zwischen den beiden Cliquen. Das Triangulieren des Graphens ist dabei nicht
eindeutig. Im einfachsten Fall wird die Triangulation erfiillt, wenn alle Knoten
des Graphens miteinander verbunden werden. Jedoch steigt die Rechenzeit der
Nachrichtenpropagierung mit der Grofle der maximalen Clique im Graphen
exponentiell an [45]. Es sollte daher eine Triangulation gefunden werden, die
zu moglichst kleinen maximalen Cliquen fiihrt. Dieses Problem ist NP-schwer,
jedoch sind effiziente heuristische Verfahren bekannt, z. B. fiir statische [16, 89|
und dynamische BN [28].

Maximale Cliquen bestimmen: Die eindeutige Menge aller maximalen Cliquen
im triangulierten Graphen wird, z. B. mit [163], bestimmt.

Verbundbaum aufstellen: Alle maximalen Cliquen formen zusammen den JT.
Knoten, die in mehreren Cliquen enthalten sind, sind dann auch ein Separator
zwischen diesen Cliquen.

Die bisherigen Schritte zur Erzeugung des JT aus dem BN waren rein graphen-
theoretisch. Der so erzeugte Graph kann jedoch alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen
des BN ausdriicken. Dazu muss der Baum mit den Wahrscheinlichkeiten des BN

28



2.8. Effiziente Berechnung in Bayes’schen Netzen

initialisiert und die Information propagiert werden. Diese Initialisierung und Pro-
pagierung ist abhéngig von der gewé&hlten Nachrichtenpropagierung. Das HUGIN
Verfahren dazu wird im néchsten Abschnitt erlautert. Unabhéngig vom gewéhlten
Verfahren erfiillt der JT nach der Initialisierung Eigenschaften, die ihn fiir Berech-
nungen von BN effizient machen. Bezeichne

Ye(T°) (2.37)

das Cliquepotential der Clique C, das nur von den in dieser Clique enthaltenen
Zufallsvariablen X¢ abhingt. Weiterhin bezeichne

¢s(2°) (2.38)

das Potential des Separators S, das nur von den in diesem Separator enthaltenen
Zufallsvariablen X abhingt. Fiir jedes Paar von benachbarten Clustern und Sepa-
ratoren gilt dann, dass

> (e = u(a) (2.39)

xiGXC\XS

das Aufsummieren des Cliquepotentials iiber alle nicht im Separator enthaltenen
Variablen das Separator-Potential ergibt. Diese Eigenschaft wird als lokale Kon-
sistenz (locally consistent) [73] des Baumes bezeichnet. Weiterhin enthélt der JT
die durch das BN représentierte Verbundwahrscheinlichkeit. Diese kann anhand der
Cliquen- und Separator-Potentiale des JT berechnet werden als

HcEC Ye(°)
Hses ¢S(ws) 7

wobei C wieder die Menge aller Cliquen und S die Menge aller Separatoren im JT
bezeichnet. Aulerdem kann jede beliebige Variable Xy, oder jeder Satz von Variablen
X4 aus dem Baum marginalisiert werden, indem alle nicht benétigten Variablen
entweder in einer beliebigen Clique ¢ € C

Py = 3 ) (2.41)

x; EXC\XA

p(Tyy, . Tyy) = (2.40)

oder in einem beliebigem Separator s € S

Py = 3 b, (2.42)

x; GXS\XA

der die bendtigten Variablen X4 enthilt, aufsummiert werden. Sollte keine Clique ¢
und kein Separator s alle benétigten Variablen X enthalten, kann Gleichung (2.40)
verwendet werden, um dann die Marginalisierung auf der Verbundwahrscheinlichkeit
durchzufithren. Dabei miissen in Gleichung (2.40) nicht alle Cliquen ¢ € C und
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alle Separatoren s € S des JT berechnet werden, sondern nur die Cliquen und
Separatoren, die tatsichlich benotigt werden, um alle in X# enthaltenen Variablen
abzudecken.

Das Marginalisieren, d. h. Berechnen von bestimmten Variablen des BN, ist ein
héufig benotigter Vorgang, z. B. wiahrend der Berechnung von Auftrittswahrschein-
lichkeiten, dem Lernen von Daten und dem Viterbi-Dekodieren. Das direkte Mar-
ginalisieren aus der vollstandigen Verbundwahrscheinlichkeit des BN — nach Glei-
chung (2.30) — ist dabei ineffizient, da alle Variablen, die das BN représentiert, mit
in die Berechnung einbezogen werden. Durch die Berechnung iiber Gleichung (2.41)
oder (2.42) ist es dagegen nur notwendig, iiber die in der Clique enthaltenen Va-
riablen zu summieren. Da eine beliebige Clique, die die benotigte Variable enthélt,
gewéhlt werden kann, wird in der Praxis die kleinste (d. h. mit den wenigsten Varia-
blen) gewéhlt. Dadurch kénnen sich signifikant weniger Summationen ergeben. Das
Marginalisieren iiber den JT ist daher in der Regel deutlich effizienter als die direkte
Berechnung iiber das BN.

2.8.3 Nachrichtenpropagierung im Verbundbaum

In diesem Abschnitt soll in Grundziigen gezeigt werden, wie die Wahrscheinlichkeiten
des BN im JT repréasentiert werden und wie neue Informationen im JT verbreitet wer-
den. Diese Schritte werden als Nachrichtenpropagierung (message passing, message
propagation) bezeichnet. Prinzipiell sind verschiedene Verfahren der Propagierung
moglich, die meisten bauen jedoch auf Pearls Methoden [122, 123] auf. In dieser
Arbeit soll nur auf das HUGIN Verfahren [81] eingegangen werden, das heute hiufig
eingesetzt wird.

Das HUGIN Verfahren besteht aus zwei Schritten: der Initialisierung des JT
und der anschliefenden globalen Nachrichtenpropagierung iiber alle Cliquen. Die
Initialisierung muss dabei nur einmal nach der Erstellung des JT ausgefiihrt werden.
Die Propagierung ist jedesmal erforderlich, wenn eine neue Information vorliegt,
d. h. immer wenn eine neue Observierung fiir einen Knoten des Netzes vorliegt. Zur
Initialisierung des JT wird zuerst jede Clique

Ye(z) =1, Ve eC (2.43)

und jeder Separator
os(x°)=1,VseS (2.44)

des JT mit dem Wert eins belegt. Fiir jede Variable Xy, des BN wird dann genau
eine Clique ¢ € C in der Xy, und alle Eltern pa(Xy;) enthalten sind gewéahlt. In das
Cliquepotential ¥, (z¢) der ausgewihlten Clique ¢ wird nun die Xy, zugrundeliegende
Funktion hineinmultipliziert:

Ve (2%) = Pe(a°) folzy;, paley,)), (2.45)
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wobei ¢} (z¢) das neue durch Xy, aktualisierte Potential bezeichnet. Durch das Ver-
binden der Eltern (erster Schritt beim Aufstellen des JT) ist sichergestellt, dass es
mindestens eine Clique gibt, die die Funktion f,(zy;, pa(zy;)) aufnehmen kann. Nach
dieser Initialisierung wird Gleichung (2.40) erfiillt, da

[Lec ¥e(z?) _ Iloev folw, palzy))
(v, .. wy,) = Hs:s () L4 - =[] f.(z. pa(z.)) (2.46)

veV

die Verbundwahrscheinlichkeit, die das BN repréasentiert, auch durch den JT ausge-
driickt wird. Allerdings ist der Baum noch nicht lokal konsistent, da Gleichung (2.39)

> e(af) # 6u(2%) =1 (2.47)

x; € XO\X5

nicht erfiillt ist. Daher kénnen Wahrscheinlichkeiten noch nicht aus dem JT her-
ausmaginalisiert werden. Zuerst miissen alle benachbarten Cliquen ihre Potentiale
angleichen, um eine lokale Konsistenz herzustellen.

Dies geschieht mittels lokaler Ausbreitung von Nachrichten. Die Clique ¢; mit
dem Potential 1., (z°) gleicht ihr Potential an die benachbarte Clique ¢ mit dem
Potential ., (2%) an, indem von ¢, iiber den Separator s mit dem Potential ¢4(x*)
eine Nachricht an ¢; geschickt wird: Das Separatorpotential ¢s(z®) wird gespeichert
und im Anschluss durch die Clique ¢, aktualisiert

G = > e(r®), (2.48)

x,€XC2\ XS

wobei ¢f(x®) das aktualisierte Separatorpotential bezeichnet. Durch diesen Schritt
enthélt der Separator nun die Information, die ¢; und ¢, gemeinsam haben. Im
zweiten Schritt der lokalen Ausbreitung wird dieser aktualisierte Separator durch
die Clique ¢, absorbiert:
* c1\ __ (b:(:[;s) c1

W (@) = S ba ), (249)
Durch diese zwei Schritte haben ¢; und ¢y ihren gemeinsamen Teil — den Separator —
aneinander angeglichen. Die beiden Cliquen sind dadurch lokal konsistent, da jetzt
Gleichung (2.39) erfiillt ist. Gleichung (2.48) und (2.49) zusammen formen die lokale
Nachrichteniibertragung zwischen zwei benachbarten Cliquen.

Damit die lokale Konsistenz fiir alle Paare von benachbarten Cliquen erfiillt ist,
miissen alle Cliquen ihre Potentiale angleichen. Durch eine globale Ausbreitung
von Nachrichten kann dies erreicht werden. Zuerst wird eine beliebige Clique des
JT als Wurzel ausgewihlt und der JT in einen Wurzelbaum gewandelt (alle Kanten
zwischen den Cliquen werden von der Wurzel aus weggerichtet). Dann werden in
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zwei Schritten, ausgehend von der Wurzelclique, rekursiv Nachrichten eingesammelt
(collect evidence) und dann wiederum verteilt (distribute evidence).

Jede Clique versendet erst dann eine Nachricht an ihre Eltern, wenn sie vorher
von allen Kindern eine Nachricht erhalten hat. Dies kann, mittels lokaler Nachrichten-
iibertragung, ausgehend von der Wurzel, mit dem folgenden rekursiven Algorithmus
erreicht werden:

Algorithmus 1 Rekursives, globales Einsammeln von Nachrichten

procedure SAMMELN(Clique ¢;, Clique ¢)

for ¢; € ch(cy) do > Zuerst Nachrichten von allen Kindern einsammeln
Sammeln(cy, ¢;)

end for > Wenn alle Kinder eine Nachricht an ¢, gesendet haben,

Sende Nachricht von ¢y zu ¢; > schickt ¢y eine Nachricht an die Clique ¢

end procedure

Haben alle Kinder eine Nachricht an die Wurzel geschickt, werden Nachrichten
wiederum an alle Kinder propagiert. Auch dieses Verteilen der Nachrichten kann
durch einen rekursiven Algorithmus, ausgehend von der Wurzel, erreicht werden:

Algorithmus 2 Rekursives, globales Verteilen von Nachrichten

procedure VERTEILEN(Clique ¢)

for ¢; € ch(c) do > Alle Kinder von ¢
Sende Nachricht von ¢ zu ¢; > werden durch eine Nachricht aktualisiert
Verteilen(c;) > und aktualisieren dann wiederum ihre Kinder
end for

end procedure

Sobald alle Blatter (Cliquen ohne Kinder) des JT eine Nachricht erhalten haben,
ist die globale Nachrichtenpropagierung beendet. Dieses Sammeln und Verteilen von
Nachrichten in einem JT ist in Abbildung 2.12 beispielhaft veranschaulicht. Somit ist
der JT konsistent und beliebige Wahrscheinlichkeiten kénnen herausmarginalisiert
werden.

Jedesmal wenn iiber einen Knoten eine neue Information vorliegt (in der Regel
eine neue Beobachtung), muss der Prozess der globalen Ausbreitung neu durchge-
fithrt werden, damit der JT wieder konsistent wird. Zum Vergleich: In einem HMM
bleiben die Struktur und die gelernten Parameter gleich, jedoch muss mit jeder neu-
en Beobachtung ein neuer Durchlauf der Vorwirtsberechnung durchgefiihrt werden.
Im Falle des JT bleibt die Struktur und die Initialisierung erhalten, jedoch muss
jede neue Beobachtung durch den Baum propagiert werden. Tatséchlich wird in Ab-
schnitt 2.10.2 gezeigt, dass die Vorwértsberechnung des HMM genau einer Form von
Nachrichtenpropagierung durch einen bestimmten JT (dem des HMM) entspricht.
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Abbildung 2.12: Globales Sammeln (links) und Verteilen (rechts) von Nach-
richten. Ausgehend von der Wurzel DEG werden zuerst rekursiv Nachrichten
eingesammelt. Eine Clique schickt ihre Nachricht erst dann an die aufrufende
Clique, wenn sie selbst von allen Kindern eine Nachricht erhalten hat. CDFE
erhélt daher erst Nachrichten von ABC und EF, bevor dann eine Nachricht
an die Wurzel DEG gesendet wird. Sobald die Wurzel von allen Kindern eine
Nachricht erhalten hat, propagiert sie die aktualisierte Information durch den
JT. Dazu schickt sie Nachrichten an alle Kinder. Jede Clique die eine Nachricht
erhélt, schickt diese weiter an alle eigenen Kinder. Der Prozess ist dann beendet,
wenn alle kinderlosen Cliquen eine Nachricht erhalten haben.

Fiir die globale Nachrichtenpropagierung miissen in einem Baum mit r Cliquen
r—1 Nachrichten eingesammelt und weitere »—1 Nachrichten verteilt werden. Neben
der Anzahl der Cliquen im JT héngt die Komplexitédt aber auch von der Groéfle der
Cliquen ab, da entsprechend viele Wahrscheinlichkeiten aktualisiert werden miissen.
In einfachen, unverzweigten JT (z. B. dem JT eines HMM) betrigt die Zeitkomplexi-
tét der gesamten Nachrichtenpropagierung dann O(N7*1), wobei N die Kardinalitit
der Knoten und J die maximale Anzahl der Eltern eines Knotens ist. In generellen
Baumen, die beliebig verzweigt sein konnen, erhoht sich die Zeitkomplexitéit der
Propagierung auf

O(N™), (2.50)

wobei N wiederum die Kardinalitdt der Knoten und w die Kardinalitat der grofiten
Clique im JT bezeichnet. Um eine effiziente Nachrichteniibertragung zu erhalten,
ist es daher wichtig bei der Erzeugung des JT eine Triangulation zu finden, die
moglichst kleine Cliquen erzeugt.

Die hier beschriebene HUGIN Propagierung ist nur eine Moglichkeit der Nach-
richteniibertragung in JT. Eine detailliertere, prozedurale Anleitung zu dieser Propa-
gierung — mit vielen Implementierungsdetails — findet sich in [73]. Andere verwendete
Verfahren sind z. B. die Shenoy-Shafer Propagierung [139] oder die praktisch sehr
relevanten array Techniken [73]. Die meisten Propagierungsverfahren sind wiederum
Unterklassen des generalized distributive law (GDL) [107].
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2.9 Lernen von Bayes’schen Netzen

Beim Lernen von GM gibt es zwei Ebenen und darin jeweils zwei prinzipielle An-
sitze: Die erste Ebene ist die Festlegung der Anzahl der Knoten, das Aufstellen der
Netzstruktur sowie das Festlegen der Art der WDF (z. B. diskret oder kontinuierlich)
fiir jeden Knoten. In der zweiten Ebene werden dann die Parameter der WDF (z. B.
der Mittelwert) fiir die Knoten bestimmt.

Die Netzstruktur kann entweder manuell durch einen Experten aufgestellt wer-
den oder automatisch aus einem Datensatz gelernt werden. Beim automatischen
Strukturlernen wird die Anzahl der Knoten, die Art der WDF in den Knoten so-
wie die Verbindungen der Knoten untereinander automatisch aus einem Datensatz
gelernt [69]. Hierzu sind bisher nur wenige Verfahren bekannt. Haufig wird die Netz-
struktur durch eine Exhaustionsmethode, also eine vollstandige Suche (brute force)
durch verschiedene Konfigurationen ermittelt und dann die Netzstruktur mit der
grofften Datenwahrscheinlichkeit ausgewéhlt. Diese Verfahren sind jedoch fiir viele
Probleme der Mustererkennung mit groflen Datensétzen und vielen Variablen prak-
tisch nicht anwendbar. Dies gilt insbesondere fiir dynamische Daten: Hier steigt zum
einen die Anzahl der benétigten Knoten mit der Lange der Trainingsdaten, wodurch
eine Suche schnell unméglich wird. Zudem ist die Netzstruktur durch die unterschied-
lichen Léngen der Daten variabel, was die Gestaltung der Suche deutlich erschwert.
Strukturlernen wird daher fiir praktische Probleme derzeit kaum angewendet. Das
Aufstellen des Graphens erfolgt daher héufig manuell.

In der zweiten Lernebene werden die Parameter der WDF fiir alle Knoten des
GM bestimmt. Auch hier ist prinzipiell die Festlegung durch einen Experten oder
das automatische Lernen aus Daten moglich. In Expertensystemen — z. B. fiir die
medizinische Diagnostik — werden die Wahrscheinlichkeitsverteilungen hiufig manu-
ell festgelegt [79]. In der Mustererkennung ist es jedoch sinnvoller, die Parameter
automatisch aus Trainingsdaten zu ermitteln. Hierzu sind verschiedene iiberwachte
und uniiberwachte Methoden fiir GM bekannt [65, 69, 82, 113, 115].

2.9.1 Maximum Likelihood Lernen

Hier wird auf das praktisch relevante Lernverfahren, das die Datenwahrscheinlichkeit
maximiert (mazimum likelihood) [65], eingegangen. Dazu seien I Trainingsbeispiele
O = {0},...,01} gegeben. Dann berechnet sich die Gesamtdatenwahrscheinlichkeit

(data-likelihood) als

LA 0) =log ] ] p(3i|A) = 3 _logp(3i | A). (2.51)

Dabei bezeichnet A\ den gesuchten Parametersatz, also alle Parameter aller WDF
des GM; nicht jedoch die Netzstruktur G”. Durch Ausnutzen von (F) wird diese
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Funktion fiir ein GM mit Ny Knoten zu
I

LN O) Zlongv Ty, pa(zy,) | 0;) = ZZlog fo (xy,pa(zy)|0;) . (2.52)

=1 v=1

Beim Maximum Likelihood Lernen werden die Parameter A so bestimmt, dass diese
Gesamtdatenwahrscheinlichkeit maximiert wird:

\ = argmax L(A]O). (2.53)
A

Enthélt der Trainingsdatensatz O Daten fiir alle Ny, Knoten des GM, kann die Da-
tenwahrscheinlichkeit direkt maximiert werden. Dazu muss jedoch jedes Trainings-
beispiel o; fiir alle Knoten einen Eintrag vorweisen, es diirfen keine fehlenden Werte
auftreten. Die einfachste Form des Lernens in diesem vollstdndig beobachteten Fall
ist dann ein frequenzbasiertes Lernen.

2.9.2 Beobachtete Knoten: Frequenzbasiertes Lernen

Wenn alle Knoten des Graphens beobachtet sind und fiir alle Knoten auch Trai-
ningsdaten vorliegen, kann die Gesamtdatenwahrscheinlichkeit aus Gleichung (2.52)
durch verschiedene tiberwachte Lerntechniken (supervised learning) maximiert wer-
den [113]. Enthélt das GM keine deterministischen, sondern nur Knoten, die eine
Wahrscheinlichkeit

fo (x4, pa(z,)) = p(x, | pa(z,)), Vo € V (2.54)

reprasentieren, ist ein frequenzbasiertes Lernen moglich. Dazu werden die konkreten
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Knoten in Gleichung (2.52) eingesetzt und die
Parameter durch direktes Maximieren bestimmt.

Dies soll hier beispielhaft fiir ein GM mit diskreten Knoten gezeigt werden. Die
Gesamtdatenwahrscheinlichkeit ergibt sich dann zu:

LA|O) = Zzlogﬂﬂp » = k|pa(z,) = j) 0[z, = k,pa(z,) = j | 5]

i=1 v=1 j=1k=1

=333 N logp(a, = k| pa(a,) = 5) lz, = k, pa(z,) = j| 6,

i=1 v=1 j=1 k=1

(2.55)
wobei k € {1,..., K} alle moglichen diskreten Zustéinde des Knotens v und j €
{1,...,J} die Produktmenge aller diskreten Zustédnde von allen Eltern von v um-

fasst®. Die Doppelsumme iiber k& und j umfasst damit alle Eintrige der WDF des

6Prinzipiell sind k£ und j abhiingig von v, da jeder Knoten eine unterschiedliche Anzahl von
Zustdnden enthalten kann. Zur Vereinfachung der Schreibweise wird hierauf verzichtet, die Ablei-
tungen gelten analog.
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Knotens v. Die diskrete Diracfunktion d[x, = k,pa(z,) = j|d;] wird genau dann
eins, wenn im Trainingsbeispiel 0; fiir den Knoten z, = k und gleichzeitig fiir die
Eltern des Knotens pa(z,) = j eintritt. Fiir alle anderen Beispiele wird die Funktion
zu null. Die Gesamtdatenwahrscheinlichkeit hat sich daher auf ein Abzéhlen von
Auftrittskombinationen der Trainingsbeispiele vereinfacht.

Mit einem Lagrangen Multiplikator und Ableiten nach den gesuchten Parametern
kann Gleichung (2.55) direkt maximiert werden. Fiir die Wahrscheinlichkeit, dass der
Knoten v den Zustand k einnimmt, wenn die Eltern im Zustand j sind, ergibt sich
dann die Lernregel:

Sy dle, = kypa(e,) = §13)
et Xica Olww = W, pa(w) = j | 3]

die lediglich die Auftrittsfrequenz dieser Zustandskombination in den Trainingsda-
ten auswertet. Analog kann fiir den frequenzbasierten Ansatz eine Lernregel fiir
Gaulknoten und andere WDF hergeleitet werden. Eine ausfiihrliche Herleitung da-
zu findet sich z. B. im Anhang von [113].

Sind nur sehr wenige Trainingsbeispiele pro Knoten vorhanden oder ist die An-
zahl der moglichen Zustédnde sehr grofl, ist ein frequenzbasiertes Maximum Likeli-
hood Lernen problematisch, da viele Kombinationen von k£ und j in den Trainings-
daten dann nicht auftreten und die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten zu Null
werden. Hier sollte fiir die Wahrscheinlichkeitseintréige ein Prior verwendet werden.
Zum Lernen der Parameter kann dann z. B. eine maximum-a-posteriori Technik ver-
wendet werden [69].

Maximum Likelihood Lernen kann ebenfalls nicht direkt angewendet werden,
wenn einige Knoten des Graphens wiahrend der Trainingsphase nicht beobachtet
sind oder nicht fiir alle Knoten des Graphens Trainingsmaterial vorliegt. Dann muss
ein Ndaherungsverfahren wie der nachfolgend erklarte Expectation-Maximisation-Al-
gorithmus eingesetzt werden.

2.9.3 Teilweise unbeobachtete Knoten: EM-Lernen

Bei vielen praktischen Problemen enthélt der Datensatz O unvollsténdige Eintréage:
Es sind nicht fiir alle Knoten des Graphens Trainingsdaten vorhanden oder einige
Knoten sind wahrend des Trainings nicht beobachtet (hidden). Dies tritt insbeson-
dere haufig bei dynamischen Problemen, z. B. der Verwendung von Markov-Ketten,
auf. Fiir ein BN mit verborgenen Knoten wird die Gesamtdatenwahrscheinlichkeit
aus Gleichung (2.52) zu

I I H
LN O) = Zlogp(@- |\ = Zlog Zp(:vh =N, z°=0;), (2.57)
i=1

i=1 h'=1
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2.9. Lernen von Bayes’schen Netzen

wobei z" die Menge der verborgenen Variablen und A’ € {1,...,H} ihre mogli-
chen Konfigurationen bezeichnet. Die observierten Variablen £° nehmen den Wert
der aktuellen Beobachtung o0; an. Diese Funktion kann aufgrund der Summe inner-
halb des Logarithmus nicht mehr geschlossen optimiert werden. Zum Optimieren der
Datenwahrscheinlichkeit miissen daher Naherungsverfahren wie das Gradientenver-
fahren [31] oder der Expectation-Maximisation-Algorithmus (EM) [10, 25, 50, 108]
verwendet werden. In der Praxis am verbreitetsten ist die Optimierung mit dem
EM-Algorithmus, dessen Anwendung auf BN hier kurz beschrieben wird.

Bezeichne \ wiederum den gesuchten Satz der Parameter aller WDF aller Knoten
des GM und )\ einen beliebigen vorhandenen Satz von Parametern. Dann kann eine
Hilfsfunktion iiber den Erwartungswert der vollstindigen Datenwahrscheinlichkeit

QN N) = <logp(0, h'| A)>O7A,

I (2.58)
Z Z logp(z" = ', 2° = &;| \) p(a" = I |2° = G, X)
=1 h'=1
aufgestellt werden. Dabei umfasst h’ wiederum alle moglichen Konfigurationen der
verborgenen Variablen. Dempster [50] hat gezeigt, dass das Maximieren dieser Hilfs-
funktion

X = argmax Q(\, \') (2.59)
A

auch die Datenwahrscheinlichkeit £(A | O) maximiert. Anstelle von Gleichung (2.57),
die nicht geschlossen maximiert werden kann, wird daher Gleichung (2.58) maximiert.
Durch Ausnutzen der Faktorisierung von BN wird diese Hilfsfunktion zu

I Ny
Z Z long(:Ev | pa(z,), % = 0, 2" = W) p(a" = W |2° = &;, \)
=1 h/=1 v=1

I H Ny
Z Z Zlogp (2, | pa(z,), 2° = 0, 2" = 1) p(a” = W' |2° = &;, \).

1=1 h/=1 v=1

(2.60)

Dabei ist p(z" = b/ | 2° = 0;, ') der Schétzschritt (exzpectation) des Algorithmus, der
durch den JT-Algorithmus fiir ein beliebiges BN berechnet werden kann [93]. Der Ma-
ximierungsschritt (mazimisation) héngt von den konkreten Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen der Knoten ab, kann jedoch z. B. fiir diskrete oder Gauflknoten geschlossen
aus der Hilfsfunktion bestimmt werden. Eine Ableitung fiir diskrete Knoten findet
sich z. B. in [113] und fiir Gauknoten z. B. in [10].

Der EM-Algorithmus wird dann iterativ durchgefiihrt: Zuerst wird ein beliebi-
ger Parametersatz \' gewahlt. Fiir diesen Satz wird die Auftrittswahrscheinlichkeit
der verborgenen Knoten mittels des JT-Algorithmus berechnet. Durch den Maxi-
mierungsschritt werden die initialen Parameter dann verbessert. Die so gewonnen
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2. Graphische Modelle

Parameter A\ werden in einem weiteren Schatzschritt verwendet und wiederum ma-
ximiert. Dieser Wechsel von Schatzen und Maximieren der Parameter wird iterativ
wiederholt, bis der Algorithmus konvergiert.

2.10 Anwendungen von Bayes’schen Netzen

In diesem Abschnitt sollen Beispiele von BN gezeigt werden. Dabei soll insbesondere
auf Anwendungen der Mustererkennung eingegangen werden. Es werden noch keine
neuen Modellstrukturen eingefiihrt, sondern bekannte Modelle als BN dargestellt.
Dies soll zum einen die Vielseitigkeit der BN zeigen, zum anderen aber auch wie
bekannte Verfahren der Mustererkennung durch die intuitive graphische Struktur
modelliert werden kénnen und wie sich die speziellen Algorithmen aus dem allge-
meinen JT-Algorithmus ableiten lassen. In den Anwendungskapiteln bauen viele im
Rahmen dieser Arbeit entwickelte Modelle auf den folgenden vorgestellten Verfahren
auf oder werden aus ihnen zusammengesetzt.

2.10.1 Statische Modelle

Generatives Modell

Abbildung 2.13 zeigt, wie verschiedene statische Mustererkennungsverfahren als BN
reprisentiert werden koénnen. Beim generativen Modell [76, 101] erzeugt jede Klasse
eine WDF. Die Verbundwahrscheinlichkeit von beobachtetem Merkmal = und der
Klasse ¢; ergibt sich aus der Faktorisierung des Graphens zu

p(ei, z) = p(z | ) plei). (2.61)

Daraus ergibt sich die Klassenauftrittswahrscheinlichkeit bei insgesamt K moglichen

Klassen zu ( ) (2] ple)
PG, T PT | Ci) PiG
plei|z) = = =K , (2.62)
p(z) 0 plxle) pley)
die direkt zur Klassifikation angewendet werden kann. Dabei kann p(x | ¢;) durch jede
beliebige WDF représentiert werden; héufig verwendet werden Gaulkurven. Die aus
der Faktorisierung abgeleitete Gleichung (2.62) zeigt auch, dass es sich um einen
Bayes Ansatz [132] handelt.

Diskriminatives Modell

Durch das Vertauschen der Kind- und Elternbeziechung im generativen Ansatz — also
Drehen der Pfeilrichtung —, erhélt man ein diskrimatives Modell [76]. Hier erzeugt
jedes Merkmal z eine Auftrittswahrscheinlichkeit fiir die Klasse ¢;, so dass das Modell
zu

plei, ) = plei | x) p(x) (2.63)
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Gene. Diskr. Naiver Bayes GMM LDA
C C C C C
X

Abbildung 2.13: Beispiele von Bayes’schen Netzen bekannter statischer Mo-
delle. Beim generativen Ansatz erzeugt die Klasse ein Merkmal. Beim diskrimi-
nativen Ansatz erzeugt jedes Merkmal eine Klasse. Beim naiven Bayes Klassifi-
kator erzeugt jede Klasse mehrere unabhingige Merkmale. Beim Gaufl Mixtur
Modell (GMM) erzeugt eine Klasse mehrere Mixturen, die dann iiberlagert
werden, um ein Merkmal zu erzeugen. Bei der linearen Diskriminanz Analyse
(LDA) wird ein Merkmal durch eine Kovarianz und einen klassenabhéngigen
Mittelwert beschrieben.

faktorisiert wird. Die Auftrittswahrscheinlichkeit der Klasse bei einer gegebenen Ob-
servierung p(c¢; | ) kann dann direkt und ohne Marginalisierung aus dem Klassenk-
noten C abgelesen werden.

Naiver Bayes Klassifikator

Erzeugt eine Klasse beim generativen Ansatz nicht nur ein, sondern gleichzeitig N
Merkmale, ergibt sich ein naiver Bayes Klassifikator [54, 55, 104]. Die divergierende
Verbindung im GM driickt die Unabhéngigkeit der verschiedenen Merkmale bei ge-
gebener Klasse aus. Durch die Faktorisierung ergibt sich dann fiir diesen Graphen
die Verbundwahrscheinlichkeit der N Merkmale x4, ..., zy und der Klasse ¢; zu

plei 1, .., o) =plar | ) ... plan|e) pla) = pla) Hp(%‘ | ci) (2.64)

und daraus durch Umformung die Klassenauftrittswahrscheinlichkeit bei K mogli-
chen Klassen:

N

p(Ci7$1,...,$N) . p(cl) H]:lp($]|cl)
p(z1,...,7N) 22:1 p(ck) Hjil p(z;|cx)
Wiederum kann dabei die reale Merkmalauftrittswahrscheinlichkeit p(x;|¢;) durch
beliebige WDF approximiert werden. Es ist ebenfalls moglich, dass unterschiedliche

Merkmale durch unterschiedliche Typen von WDF modelliert werden, z. B. teilweise
kontinuierlich und teilweise diskret.

plei|xy,...,zN) = (2.65)
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2. Graphische Modelle

Gaufl Mixtur Modell

Wird das generative Modell so erweitert, dass eine Klasse mehrere Mixturen er-
zeugt, die dann zur Erzeugung des Merkmals iiberlagert werden, ergibt sich ein
Gaufl Mixtur Modell (GMM) [10, 25, 101]. Mit der Klasse ¢;, den Mixturen m und
dem Merkmal = faktorisiert der Graph die Verbundwahrscheinlichkeit zu

pleism,x) = p(x|m,c;) p(m|e) pe). (2.66)

Daraus ergibt sich durch Umformung und Marginalisieren iiber alle M Mixturen bzw.
alle K Klassen die Klassenauftrittswahrscheinlichkeit der Klasse ¢; bei gegebenem
Merkmal = zu

ol ) = plei; @) _ Z%le(ci,maff)
p( ? | ) p(l‘) Zi:l Z%:1p<ck’m7 gj)
Z%Zl p(x|m,c;) p(m|c;) p(ci)

T SE S p(a [ my ) p(m | ex) plek)

= %p(ci) > pla|m,e) pm|c),

(2.67)

wobei Z eine fiir die Klassifikation nicht benttigte Normalisierung darstellt und da-
her im Folgenden vernachlissigt wird. Bezeichnet o! = p(m |¢;) das Mixturgewicht
fiir die Klasse ¢;, die Auftrittswahrscheinlichkeit der Mixtur m, ergibt sich fiir die
Klassenauftrittswahrscheinlichkeit

ain p($|m7 Ci)a (268>

NE

plei|x) = p(ci)

m=1

die allgemeine Mixtur Modell Klassifikationsformel. Werden alle Mixturen aller Klas-
sen durch Gauikurven p(z | m, ¢;) = N (z, p;, 3;) repriisentiert, ergibt sich ein GMM:

ol N, g, 35). (2.69)

M=

p<Cz‘ | 35) = p(Cz‘)

m=1

Eine Erweiterung auf mehrdimensionale Merkmale ¥ erfolgt analog durch die Ver-
wendung mehrdimensionaler Gaukurven N (x, ji;, ¥;). Prinzipiell sind auch bei dem
Mixtur Modell andere WDF als Gauflkurven und auch verschiedene WDF fiir ver-
schiedene Klassen moglich. Weiterhin ist es moglich, das GMM um eine naive Bayes
Komponente zu erweitern, so dass Merkmale durch verschiedene Mixturen, aber
voneinander unabhéngig, modelliert werden kénnen.
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Lineare Diskriminanzanalyse

Werden die Kovarianzmatrix ¥ und der Mittelwertsvektor (i der Gaulkurven nicht
implizit mit in den kontinuierlichen Gaulknoten modelliert, sondern explizit in eige-
nen Knoten angegeben, kann auch die lineare Diskriminanzanalyse (LDA) [55, 62,
105] als BN ausgedriickt werden. Dabei wird der Merkmalvektor # unterschieden
durch eine klassenunabhéngige Kovarianzmatrix ) und einem von der Klasse ¢; ab-
héngigen Mittelwertvektor fi;. Der in Abbildung 2.13 gezeigte Graph faktorisiert die
Verbundwahrscheinlichkeit zu

plei, T, s, 2) = p(¥] fis, ) p(X) p(ii | i) ples).- (2.70)

Daraus ergibt sich wiederum durch Umformung und Marginalisieren die Klassenauf-
trittswahrscheinlichkeit der Klasse ¢; bei gegebenem Merkmalvektor &

K - -
_ p(cz,f) Zk:l Z;p(ciwra,uka;)
plc | %) = = =% 7 — ) (2.71)
p(l’) chzl Zk:l ZZ} p(ckv T, U, ;)

Die Kovarianzmatrix X ist fiir alle Klassen identisch, ihre Auftrittswahrscheinlichkeit
ist daher p(X) = 1. Dann folgt aus Gleichung (2.70) und (2.71) fiir die Auftrittswahr-
scheinlichkeit

pler @) = P @) _ T @i Z) plfi|e) ple) 2.72)

p(@) S p(E ] e S) pUin | ex) pler)

Sei p(fix | ¢;) dann, und nur dann, eins, wenn /iy, tatséichlich der Mittelwert der Klasse
¢; ist, d.h. p(ii; | ¢;) = 1,Vi und p(jix | ¢;) = 0,Vk # i. Weiterhin sei p(Z| fi;, ) =
N(Z, ji;,X) die normalverteilte WDF der Klasse ¢;. Damit ergibt sich fiir die Klas-
senauftrittswahrscheinlichkeit

¢ |7) = — 2T/ E) ple) 2.73
Pl et N, i ) pler) 27

Wird diese Wahrscheinlichkeit logarithmiert und dann als eine Entscheidungsfunkti-
on [132]

fi@) = (Z = )" 7@ — fi;) + log p(ci) (2.74)
ausgedriickt, ergibt sich die lineare Diskriminanzfunktion. Dabei wurden hier bereits
alle Faktoren, die fiir alle Klassen gleich sind (und daher beim Maximieren wegfallen),
vernachlassigt.

Quadratische, Mixtur- und Quadratische-Mixtur-Diskriminanzanalyse

Durch Einfiihren einer weiteren Verbindung vom Klassenknoten C zum Kovarianz-
knoten ¥ in Abbildung 2.13 wird aus der LDA die quadratische Diskriminanzanalyse
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(QDA) 48 o
N(‘ru iy ,Z;z) p(Cz)
Zi:l N(f7 /Ika Ek) p(ck) ’
bei der neben dem Mittelwert auch die Kovarianzmatrix von der Klasse abhéngt.
Modelle wie die Mixtur-Diskriminanzanalyse (MDA) oder die quadratische Mixtur-
Diskriminanzanalyse (QMDA) verwenden einen zusétzlichen Knoten, um Merkmale

durch mehrere Mixturen zu modellieren. Entsprechende BN dazu werden in [23]
gezeigt.

plc | @) = (2.75)

2.10.2 Das Hidden Markov Modell

Dynamische Merkmalssequenzen werden héufig mit dem Hidden Markov Modell
(HMM) [14, 15] verarbeitet. In dieser Arbeit sollen sie nur aus Sicht der GM detail-
liert erldutert werden, um die Prinzipien der DBN und des JT-Algorithmus zu zeigen.
Die Grundlagen der HMM sollen jedoch nur umrissen werden: Ein HMM modelliert
den zeitlichen Verlauf mit einer Markov-Kette, wobei jeder Zustand in einem zwei-
ten stochastischem Prozess ein Symbol der Merkmalsequenz emittiert. Durch diesen
doppelten Prozess konnen zeitliche Verzerrungen modelliert werden. HMM wurden
daher erfolgreich in vielen Anwendungen, insbesondere der Spracherkennung, einge-
setzt [166]. Eine detailliertere Beschreibung findet sich in [126, 127], Moglichkeiten
und Grenzen werden in [27] abgewogen, Implementierungsdetails finden sich in [166].
Abbildung 2.14 (links) zeigt wie ein diskretes HMM als DBN dargestellt wer-
den kann. Fiir eine Merkmalsequenz mit 7" Beobachtungen o; besteht das Modell
aus 27" Variablen. T" Variablen modellieren eine Markov-Kette, jede Variable hat
dabei N mogliche Zustéinde. Der Zustand ¢; zum Zeitpunkt ¢ héngt nur vom vor-
herigen Zustand ¢;_; ab. Dies zeigt sich im Modell durch die serielle Verbindung
der Zustandsvariablen. In den ersten Zustand wird mit der Wahrscheinlichkeit p(q;)
eingesprungen. Alle weiteren Zusténde ergeben sich durch die serielle Verbindung
iiber die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit p(q; | ¢;—1). Der zweite stochastische
Prozess ist die Erzeugung von Beobachtungen: In jedem Zeitschritt erzeugt der ak-
tuelle Zustand ¢; generativ (vgl. dazu die statischen Modelle in Abschnitt 2.10.1)
das aktuelle Symbol der Beobachtung oy mit der Wahrscheinlichkeit p(0; | ¢;). Zu den
T Zustandsvariablen kommen daher noch einmal 7" Variablen fiir die Beobachtun-
gen. Ublicherweise werden in einem HMM nur die Merkmale beobachtet, wihrend
die Zustande verborgen (hidden) bleiben. Das DBN eines HMM faktorisiert die Ver-
bundwahrscheinlichkeit der Beobachtung o' und der Zustandssequenz ¢ dann zu:

T

p(3, ) = p(qr) p@i | q1) ] plalamr) p(G: | ). (2.76)

t=2

Wird die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit als a;; = p(¢ = j|@—1 = ), die
Zustandseinsprungswahrscheinlichkeit als m; = p(¢; = ) und die Symbolemissions-
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DBN eines HMMs MRF eines HMMs
[Zustand q J — Gt " gt41 > qt+2 > — 4t qt+1 qe+2 —
[Observierung 0 J Ot Ott1 Ot42 Ot Ot+1 Ott2

Abbildung 2.14: Das Hidden Markov Modell als dynamisches Bayes’sches
Netz und als Markov Random Field. Der Zustand modelliert den zeitlichen
Ablauf durch eine Markov-Kette. In einem zweiten stochastischen Prozess emit-
tiert der Zustand zu jedem Zeitpunkt ein Symbol.

wahrscheinlichkeit als B;(0) = p(0; = 0| ¢ = i) definiert, ergibt sich fiir die Faktori-

sierung
T

p(0,0) = 7y, Bou(01) ][ ag v Ba(0) (2.77)
t=2
die bekannte HMM Gleichung [126].
Abbildung 2.14 (rechts) zeigt, dass das HMM auch als MRF beschrieben werden
kann. Dieses faktorisiert die Verbundwahrscheinlichkeit der Beobachtung ¢ und der
Zustandssequenz ¢ zu:

T
P(5,® = %w(ﬁhﬁl) de(%fl,%) w(%ﬁt)a (2-78)

t=2

wobei die Potentialfunktionen ¢ mit den maximalen Cliquen des DBN iibereinstim-
men. Das MRF eines HMM entspricht dem moralisierten DBN. Das HMM ist daher
ein Beispiel eines triangulierten, perfekten Graphens: Es ist sowohl kausal als auch
verkniipft beschreibbar.

Nachrichtenpropagierung im Hidden Markov Modell

Abbildung 2.15 (links) zeigt eine mogliche Triangulation des HMM-Graphens und
den sich daraus ergebenden Verbundbaum (rechts). An diesem Verbundbaum soll
gezeigt werden, dass der HMM Vorwiirts-Riickwirts-Algorithmus [14] ein Spezialfall
der allgemeinen Nachrichtenpropagierung in BN ist. In dem gezeigten triangulierten
Graphen sind die eingefiigten Kanten zwischen ¢;_; und 0; im Triangulationsprozess
prinzipiell nicht notwendig, da ein HMM bereits trianguliert ist. Das zusétzliche
Einfiigen von Kanten in den moralisierten Graphen ist jedoch immer moglich ohne
die Korrektheit der Berechnung zu beeinflussen (der Graph représentiert weniger
Unabhéngigkeiten, vgl. dazu Abschnitt 2.8.3). Mit dieser gewéhlten Triangulation
kann jedoch eine Analogie zu dem bekannten HMM-Algorithmus hergestellt werden.
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Modifzierter HMM Graph Zugehoriger Verbundbaum
—|4qt—1 qt Qe+1— Mq my
Churon o
Ot—1 0y O+1 - mg Me

Abbildung 2.15: Triangulierter Graph des HMM DBN (links). Dabei wer-
den wahrend der Triangulation jeweils zwischen ¢;_; und 0; zusétzliche, nicht
notwendige Kanten eingefiigt, um eine Analogie zum bekannten Vorwérts-
Riickwérts-Algorithmus herzustellen. Die Korrektheit der Berechnung wird
nicht beeinflusst, da der gezeigte Graph weniger Unabhéngigkeitsaussagen re-
prasentiert. Mit der gewéhlten Triangulation ergibt sich der rechts gezeigte
Verbundbaum, bei dem die Beobachtung 03, der Zustand ¢; und der Vorgénger-
zustand ¢;_; eine maximale Clique bilden. Die Cliquen sind dann jeweils durch
den aktuellen Zustand g; separiert und es ergeben sich nur vier verschiedene zu
iibertragende Nachrichten m,, my, m. und my.

Mit der gewihlten Triangulation ergibt sich der in Abbildung 2.15 (rechts) ge-
zeigte Verbundbaum. Dabei bilden im ersten Zeitschritt der Zustand ¢; und die Be-
obachtung 0; eine maximale Clique. Alle weiteren maximalen Cliquen bestehen aus
der aktuellen Beobachtung 0;, dem aktuellen Zustand ¢, und dem Vorgéngerzustand
q:—1- Benachbarte Cliquen werden jeweils durch den aktuellen Zustand ¢; separiert.
Da es sich bei dem Verbundbaum um einen einfachen, unverzweigten Baum handelt,
gibt es bei der globalen Nachrichtenausbreitung nur vier verschiedene Nachrichten
My, My, M. und my zwischen den Cliquen und Separatoren. Die folgende Analy-
se der Nachrichten ist in ihren Grundziigen [23] entnommen, hier aber detaillierter
erlautert.

Die erste maximale Clique enthélt den ersten Zustand und die erste Beobachtung
und hat das Potential

wa,Cﬁ (ql; 61) (279)

Alle weiteren maximalen Cliquen enthalten den aktuellen sowie den vorherigen Zu-
stand und die aktuelle Beobachtung. Sie haben daher die Potentialfunktion

th—Lat,(It(qt*l? 5157 Qt)- (280)

Zur Initialisierung werden diese Cliquepotentiale zuerst mit dem Wert eins belegt.
Danach wird jede WDF — wie in Abschnitt 2.8.3 beschrieben — in das ihr zugehérige
Cliquepotential multipliziert. Damit ergibt sich fiir die Cliquepotentiale nach der
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Initialisierung:

Va1, (q1,01) = plqr) p(01 | @), (2.81)
Yau 1500 (@15 01, qt) = (@t | ge—1) p(; | @1)- (2.82)

Alle Separatoren enthalten nur den aktuellen Zustand. Sie haben daher das Separa-
torpotential

Pq.(@)- (2.83)

Diese Separatoren werden zur Initialisierung nur mit dem Wert eins belegt. Ein
weiteres Absorbieren von WDF in die Separatoren ist nicht notwendig, da alle Ver-
teilungen bereits von den Cliquen aufgenommen wurden. Dann ergibt sich nach der
Initialisierung fiir alle Separatorpotentiale:

g () = 1. (2.84)

Vorwirtspfad: Nach dieser Initialisierung wird der Baum durch die globale Aus-
breitung aktualisiert. Dazu werden vier verschiedene Nachrichten in zwei Richtun-
gen zwischen den Separatoren und Cliquen ausgetauscht. Ein Separator aktualisiert
die nachfolgende Clique mit der Nachricht m,, die sich aus der Absorptionsglei-
chung (2.49) ergibt:

¢Zt,1 (C]t—l)
¢Qt—1 (qt—l)

Einsetzen der initialisierten Separator- und Cliquepotentiale aus Gleichung (2.82)
und (2.84) ergibt fiir die zu aktualisierende Clique:

¢:;t—1 (qtfl)
1
Qt—l) 1/]qt_1,5t,qt (qt—la 6;57 Qt)

G—1) P(ar | ¢—1) p(0; | qr).

@D;t,l,a’t,qt (Qt—h atv Qt) - @Z}qtfl,at,qz (Qt—h atv Qt) (285)

¢Zt7175t,qt (Qt—la 5757 Qt) = wqt_1,5't,Qt (Qt—la 6t7 Qt)

(2.86)

F
|

-

—~ o~

Nach der Aktualisierung der Clique wird die neue Information mit der Nachricht
my an den néchsten Separator weitergereicht. Aus Gleichung (2.48) ergibt sich fiir
diese Nachricht m; von der Clique zum Separator die Doppelsumme iiber alle N
moglichen vorherigen Zustéinde und alle theoretisch moglichen Beobachtungen

qt Qt Zzw% 1,0t,qt Qt 1a0t7Qt) (287)
qt—1 Ot

Einsetzen des aktualisierten Cliquepotentials aus Gleichung (2.86) ergibt fiir den
Separator:

& () =D > b5 (@) plar | @e-1) p(Gi | ar). (2.88)

qt—1 O
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Die aktuelle Beobachtung 0; ist aus der Merkmalsequenz bekannt. Diese Beobach-
tungsevidenz kann mittels einer Diracfunktion p(0;|q;) 0[0;] eingebunden werden
und es ergibt sich

qt Qt ZZ%t 1 Qt 1 Qt’(h 1) (61€|Qt) 5[5t]- (2-89)

qt—1 O

Durch die Einbindung der Diracfunktion fiir die bekannte Beobachtung entféllt die
Marginalisierungskomponente iiber 0; und es ergibt sich als Aktualisierungsregel fiir
den Separator

(@) =>_ & (a1) plar | a—1) p(o; | ). (2.90)

qt—1

Mit der iiblichen HMM Notation fiir die Ubergangswahrscheinlichkeit a;; = plg =
Jlq—1 = 1) und der diskreten Emissionmatrix B;(0) = p(0; = 0| ¢ = i) wird die
Aktualisierungsregel zu:

N

& (a) =D &5 (g1 = 1) ayj B;(0). (2.91)

i=1
Nach Umbenennung des Separatorpotentials in ay(j) = ¢7,(g:) ergibt sich

N

() = (i) aij B;(5) (2.92)

i=1

aus der Nachrichtenpropagierung im Verbundbaum des HMM, der Vorwérts-Algo-
rithmus [126].

Riickwiartspfad: Dies kann analog fiir die riickwértigen Nachrichten m,. und my
im Verbundbaum durchgefiihrt werden. Der Separator aktualisiert eine vorherige
Clique mit einer rickwértsgerichteten Nachricht m.., die sich aus Gleichung (2.49)
ergibt:

* — g (qt) —
1/}%71,5»57% (qt—h Ot, Qt) - ¢qt (Qt) ¢Qt71,5tﬂt (Qt—h Ot, Qt>‘ (293)
qt

Einsetzen der initialisierten Separator- und Cliquepotentiale aus Gleichung (2.82)
und (2.84) ergibt fiir die zu aktualisierende Clique:

1/1;_1@,%(%717 Ot Qt) = (b;(%) p(Qt ‘ Qtfl) p(5t | Qt)- (2-94)

Nach der Aktualisierung der Clique wird die neue Information mit der Nachricht my
an den vorausgehenden Separator weitergereicht. Die riickwértsgerichtete Nachricht
mg von der Clique zum Separator ergibt sich dabei wieder aus Gleichung (2.48)
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als Doppelsumme iiber alle N moglichen Zustédnde und alle theoretisch moglichen

Beobachtungen
qt 1 qt 1 Zz¢qt 1, Ot ,qt qt 17Ot7 qt) (2'95)

Einsetzen des aktualisierten Chquepotentlals aus Gleichung (2.94) ergibt fiur den
Separator:

qt 1 (qr-1) Zﬁf)qt (a) p(qe | ge—1) P(G: | q¢), (2.96)

wobei die Marginalisierung iiber o; Wlederum entfillt, weil die Beobachtung o; aus
der Merkmalsequenz als Evidenz vorliegt und daher iiber eine Diracfunktion einge-
bunden werden kann. Mit den iiblichen HMM Bezeichnungen ergibt sich aus dieser
Aktualisierungsregel:

N

G (G-1) = > 0% (= ) ai; B;(6h). (2.97)

J=1

Nach Umbenennung des Separatorpotentials in 3;(i) = ¢},(¢:) und Umformung er-
gibt sich
N
Biali) =D ai; B;(3) Bi()) (2.98)
j=1
aus der Nachrichtenpropagierung im Verbundbaum des HMM, die Riickwértsrekur-
sion [126].

Der HMM Vorwirts-Riickwérts-Algorithmus [14] ist daher ein Spezialfall der
allgemeinen Nachrichtenpropagierung in BN, wenn als Verbundbaum die in Abbil-
dung 2.15 gezeigte Triangulation des HMM gewé&hlt wird. Fiir diese Triangulation
ergibt sich aus der Nachrichtenpropagierung automatisch die effektive Vorwarts- und
Riickwértsberechnung. Andere Triangulationen des HMM fiihren zu anderen Propa-
gierungen innerhalb des HMM, z. B. der v-Rekursion [23].

2.10.3 HMM mit erweiterten Emissionsarten

Im vorherigen Abschnitt wurde gezeigt, wie mit Hilfe von DBN ein HMM umge-
setzt werden kann und dass der darauf ablaufende JT-Algorithmus dem bekann-
ten Vorwarts-Riickwérts-Algorithmus entspricht. Dabei wurden bisher nur diskre-
te HMM behandelt, bei denen die Emissionswahrscheinlichkeit durch eine Matrix
Bi(0;) = p(d:]q:), also fiir einen Satz von diskreten Symbolen, beschrieben wird.
Hierzu sind verschiedene Erweiterungen bekannt, um z. B. auch kontinuierliche Ob-
servierungen modellieren zu kénnen. Diese Erweiterungen kénnen ebenfalls durch
DBN beschrieben werden. Auflerdem ist es mit DBN moglich, verschiedene statische
Klassifikatoren mit der dynamischen Markov-Kette zu verbinden und so neue HMM-
Arten mit problemangepasster Merkmalmodellierung zu entwickeln. Dabei dienen
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die statischen Modelle als Baustein zur Modellierung der Merkmale und die Markov-
Kette als Baustein zur Modellierung der zeitlichen Abhéngigkeit. Drei so gebildete
Modelle sind in Abbildung 2.16 gezeigt.

Kontinuierliches Hidden Markov Modell

Werden die diskreten Emissionsknoten durch Gauflknoten ersetzt, ergibt sich ein
kontinuierliches HMM (Abbildung 2.16, links). Dieses hat die gleiche Struktur wie ein
diskretes HMM und faktorisiert deswegen identisch. Die Emissionswahrscheinlichkeit
ist nun jedoch nicht mehr mit einer Emissionsmatrix B;, sondern fiir jeden Zustand
mit einer GauBkurve p(0;|q:) = N (0, fig,, X, ) beschrieben, so dass sich fur die
Verbundwahrscheinlichkeit der Zusténde und der Beobachtung

T
p(3,q) = p(q1) N'(B1, figy Za.) [ [ Plat | gi-1) N (G, i, S.) (2.99)
t=2
ergibt.

Hidden Markov Modell mit Gaufl Mixtur Modellierung

Durch Einfiihren eines zusétzlichen Mixtur-Knotens wird jede Observierung durch
mehrere Gauflkurven erklédrt und es ergibt sich ein HMM mit Gaufli Mixtur Model-
lierung (Abbildung 2.16, rechts). Bei einem Modell mit M Mixturen faktorisiert das
HMM dann zu

M T M
p(3,@) = plar) Y _p(6r|q,m) plm|aq) [[p(ela-1) DY p(@ila,m) p(m|q),
m=1 t=2 m=1

(2.100)
wobei die Mixturen hier bereits aus der Verbundwahrscheinlichkeit herausmaginali-
siert wurden, da es iiberlicherweise nicht von Interesse ist, welche Gaufikurve die Ob-
servierung tatsichlich erzeugt hat. Werden wieder die iiblichen HMM-Bezeichnungen
[126] verwendet, die Mixturgewichte — wie aus dem GMM bekannt — mit o =
p(m| q;) bezeichnet und alle Mixturen als GauSkurven p(0; | ¢;, m) = N (0, @2, 2%)
modelliert, ergibt sich als Faktorisierung

M T M
p(3,@) = m,, (Z alt N3, ﬁ?ﬁ@?ﬁ)) || (Z al N(a, um;m>>
m=1 t=2 m=1
(2.101)
die bekannte Gleichung fiir ein HMM mit GMM Emissionen. Haufig erhélt dabei
nicht jeder Zustand ¢, eigene Mixturen N (0, ii%, X%), sondern alle Zusténde teilen
sich insgesamt M Mixturen N (3}, fiyn, X ). Dann sind zwar die Mixtur-Gewichte
alt = p(m|q) abhéngig vom aktuellen Zustand ¢, und legen die Gewichtung der
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Kontinuierlich Multiple Observierungen Gauf-Mixtur

—* > Q1> Qi1 — 4t qt+1—
‘ ‘ I
0y Ot41

Abbildung 2.16: Erweiterungen des HMM um verschiedene Emissionsformen.
Kontinuierliche HMM (links) verwenden GauBkurven, um die Emission zu mo-
dellieren. Die Verbindung des naiven Bayes mit dem HMM (Mitte) fithrt zu
einem Modell, bei dem mehrere Observierungen von einem Zustand erzeugt
werden. Die einzelnen Observierungen sind dabei voneinander unabhéngig. Prin-
zipiell konnen die Merkmale dabei auch unterschiedlich modelliert werden, z. B.
gemischt diskret und kontinuierlich. Kontinuierliche HMM koénnen mittels eines
Mixturknotens so erweitert werden, dass jede Emission mit mehreren Gauffkur-
ven modelliert wird (rechts).

vorhandenen Mixturen fest — wobei einige durchaus mit der Wahrscheinlichkeit null
gewichtet sein kénnen —, die Mixturen selbst werden aber {iber die Zeit und iiber
alle Zustédnde geteilt. Dann ergibt sich die vereinfachte Faktorisierung

M M
p(3,q) = m, (Z aly Ny, fim: S ) Haqf (Z al N(at,ﬁm,;m) :

m=1 m=1
(2.102)

Hidden Markov Modell mit multiplen Observierungen

Durch die Verbindung einer Markov-Kette mit dem naiven Bayes Klassifikator ergibt
sich ein HMM mit multiplen Observierungen (Abbildung 2.16, Mitte). Dabei erzeugt
jeder Zustand mehrere Observierungen, in dem gezeigten Modell die Merkmale &
und y; die Merkmale sind dabei voneinander unabhéngig. Das Modell faktorisiert
die Verbundwahrscheinlichkeit der beiden Merkmalsequenzen und der Zustdnde zu

T
P&, 3, 9) = plar) p(@ | @) p(@ | ) [ (el amr) p(Fl @) p(Gil @) (2.103)
t=2

In dem hier gezeigten Beispiel sind beide Merkmalsequenzen kontinuierlich model-
liert, es ist jedoch auch moglich, verschiedene Merkmale unterschiedlich zu model-
lieren, z.B. gemischt kontinuierlich und diskret. Dabei kann z. B. auch wieder ein
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GMM eingebunden werden, so dass ein Merkmal z. B. mit nur einer Gaulkurve, das
zweite Merkmal diskret und das dritte Merkmal mit einem GMM modelliert wird.
HMM mit multiplen, problemangepassten Observierungen kénnen so den vorhanden
Daten angepasst werden. Eine Vektorquantisierung oder ein Neusamplen von Merk-
malen fiir eine frithe Fusion kann entfallen, da nicht die Daten dem Modell, sondern
das Modell den Daten angepasst wird.

2.10.4 HMM mit erweiterten Markov-Ketten

Bisher wurde gezeigt, wie HMM als DBN dargestellt werden kénnen und wie mittels
Modellbildung aus Bausteinen die Emissionswahrscheinlichkeit durch verschiedene
statische Modelle verdandert werden kann. Durch das Austauschen der Observierungs-
knoten konnten so verschiedene, an die Merkmale angepafite, HMM erzeugt werden.
Es ist jedoch nicht nur moglich, die Observierung eines HMM zu verdndern: DBN
bieten die Flexibilitdt, auch den dynamischen Prozess durch verschiedene ,,zeitliche
Bausteine” zu verdandern, um an das Problem angepasst zu werden. Drei solche zeit-
lich veranderte Modelle sind in Abbildung 2.17 gezeigt.

Faktorielles Hidden Markov Modell

Das faktorielle HMM [68] (Abbildung 2.17, links) verwendet mehrere parallel ablau-
fende Markov-Ketten, um die Observierung zu erzeugen. Die Ketten interagieren
dabei nicht, erzeugen aber alle zusammen in jedem Zeitschritt ein Merkmal. Die
Merkmalsequenz wird daher durch mehrere parallel laufende dynamische Prozesse
erklart. Bei M Prozessen faktorisiert das Modell die Verbundwahrscheinlichkeit der
Observierung und der Markov-Ketten zu:

T

M
p@.d" ... = ] @) [T e |am) TIp@ lah- . a).  (2.108)

m=1 t=2 t=1

Durch die Verwendung mehrerer paralleler Prozesse sind faktorielle HMM sehr fle-
xibel in der Anwendung und kénnen genutzt werden, um reale Prozesse der Merk-
malerzeugung abzubilden. Durch die Faktorisierung verkleinert sich auflerdem der
benotigte Zustandsraum. Um den gleichen Zustandsraum aufzuspannen, miisste ein
normales HMM mit einer deutlich hoheren Anzahl an Zustdnden ausgestattet wer-
den [113]. Auf der anderen Seite steigt die benstigte Rechenzeit exponentiell mit der
Anzahl der verwendeten Markov-Ketten, wodurch faktorielle HMM in der Praxis
schnell unberechenbar werden.

Input-Output Hidden Markov Modell

Das Input-Output HMM [20] (Abbildung 2.17, Mitte) wird verwendet, um die Ver-
bundwahrscheinlichkeit von zwei Merkmalsequenzen 7 und ¢ zu modellieren, die
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Faktorielles HMM Input-Output HMM Gekoppeltes HMM

1 1 — — —
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Abbildung 2.17: Erweiterungen des HMM mit verschiedenen Markov-Ketten.
Das faktorielle HMM (links) verwendet parallel ablaufende Markov-Ketten, um
eine Beobachtung zu erzeugen, ohne dass die Markov-Ketten aufeinander Ein-
luss haben. Jedes Merkmal wird daher durch mehrere zeitlich verkniipfte, aber
unabhingige Ursachen erkldrt. Das Input-Output HMM (Mitte) verwendet zwei
Merkmalsequenzen, wobei die erste Sequenz als Eingang des Systems betrach-
tet wird und den aktuellen Zustand mitbestimmt. Der Zustand erzeugt dann
wiederum — wie ein normales HMM — die zweite Merkmalsequenz. Beim gekop-
pelten HMM (rechts) laufen zwei HMM parallel ab. Jedes HMM erzeugt dabei
ein eigene Merkmalsequenz. Die Zusténde beider HMM sind jedoch miteinander
gekoppelt und beeinflussen sich daher wechselseitig.

beide die gleiche Lénge T aufweisen miissen. Die Merkmalsequenz ¥ wird als Fin-
gang des Systems betrachtet und bestimmt den Zustand ¢; des Modells mit. Die
Markov-Kette hingt daher nicht nur vom vorherigen Zustand ¢;_;, sondern auch
von der augenblicklichen Observierung Z; des Eingangs ab. Die Markov-Kette selbst
erzeugt dann aber wieder — wie in einem gewohnlichen HMM — eine Merkmalsequenz
i, die als Ausgang des Systems betrachtet wird. Das Modell faktorisiert die beiden
Merkmals- und die Zustandsequenz daher zu

—

T
p(E,7.9) = pla | Z1) pGh | 0. B) [ [ pae] @-1, ) p(Gi | qr. 7). (2.105)
t=2

Vom Input-Output HMM sind zwei verschiedene Ausfithrungen bekannt. Bei der
hier gezeigten héngt der Systemausgang ¢ nicht nur vom aktuellen Zustand ¢;, son-
dern auch vom Systemeingang ¥; ab. Die Sequenz ¥ ist daher sehr stark durch den
Eingang 7 bestimmt. In einer zweiten Ausfiihrung gibt es keine Verbindung zwi-
schen den Knoten x und y. Die Merkmalsequenz i wird nur durch die Markov-Kette
bestimmt und ist daher etwas weniger stark mit dem Systemeingang ¥ verbunden.
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Input-Output HMM werden vor allem zur Fusion von stark korrelierten Daten, z. B.
der audio-visuellen Spracherkennung [17, 20], eingesetzt. Sie setzen jedoch voraus,
dass beide Merkmalsequenzen korreliert und synchron zueinander sind.

Gekoppeltes Hidden Markov Modell

Das gekoppelte (coupled) HMM [36] (Abbildung 2.17, rechts) verwendet zwei par-
allele HMM, um zwei Merkmalsequenzen ¥ und g zu modellieren. Im Gegensatz
zum faktoriellen HMM interagieren die beiden parallelen Markov-Ketten beim ge-
koppelten HMM jedoch stark. Der Zustand ¢; des ersten HMM héngt nicht nur vom
vorherigen Zustand ¢ ; ab, sondern auch vom vorherigen Zustand ¢;_; des zweiten
HMM. Umgekehrt héingt der Zustand ¢} des zweiten HMM ebenfalls nicht nur vom
vorherigen Zustand ¢/ ; ab, sondern auch vom vorherigen Zustand ¢ ; des ersten
HMM. Das Modell faktorisiert die Verbundwahrscheinlichkeit der beiden Merkmal-
Z und 7 und der beiden Zustandsequenzen ¢* und ¢¥ deshalb zu

— o

p(Z,7.4%,¢7) = p(ay) p(q}) p(@1 | q7) p(i1 | af)

e Dl e (2.106)
HP(% |a1sai—1) plaf | ai1s @-1) P(Te | @) p(Gi | af)-

Das gekoppelte HMM wird hauptséchlich zur Datenfusion eingesetzt. Die Daten
miissen dabei nicht so stark wie beim Input-Output HMM korreliert sein. Jedoch
setzt auch das gekoppelte HMM voraus, dass beide Merkmalsequenzen die gleiche
Lange aufweisen und zudem synchron zueinander sind. Theoretisch ist es moglich,
das Modell um weitere Markov-Ketten und Merkmalsequenzen zu erweitern. Das
Modell ist dann jedoch praktisch nicht mehr vollstédndig berechenbar und es miissen
Néherungslosungen verwendet werden [169]. Gekoppelte HMM werden daher fast
ausschlieflich mit nur zwei Merkmalsequenzen verwendet.

Andere Erweiterungen fiir Hidden Markov Modelle

Weitere Erweiterungen des HMM sind z. B. das hierarchische, das auto-regressive,
das asynchrone oder das multi-stream HMM.

Die Zustande des hierarchischen HMM (HHMM) [61] emittieren keine Symbole,
sondern bis zu einer vorgegebenen Tiefe wiederum hierachische HMM. Erst in der
letzten Stufe emittieren die Zustdnde dann Symbole. Auf diese Weise kénnen mehr-
schichtige Prozesse oder ganze Grammatiken vereinfacht abgebildet werden. Ein GM
des HHMM ist in [114] gezeigt. In praktischen Anwendungen enthalten HHMM so
viele Freiheitsgrade, dass fiir das Training sehr viel Daten vorliegen miissen.

Beim auto-regressiven HMM [113] ist nicht nur die Markov-Kette, sondern auch
die Beobachtung iiber die Zeit verbunden, d. h. zwischen den Knoten ¢; und ;.1 wird
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ein zuséatzlicher Pfeil eingefiigt. Dadurch sind zwei aufeinanderfolgende Beobachtun-
gen bei gegebenem Zustand nicht mehr unabhéngig voneinander. In praktischen
Anwendungen wird das auto-regressive HMM jedoch kaum eingesetzt.

Das asynchrone HMM (AHMM) [17] wird verwendet, um Merkmalstrome, die
unterschiedlich lang und asynchron sein kénnen, zu modellieren. Dabei findet das
Modell die optimale zeitliche Anordnung der beiden Strome zueinander. Das AHMM
wird in dieser Arbeit in Kapitel 4 ausfiihrlich erlautert.

Multi-Stream HMM [166] werden ebenfalls verwendet, um mehrere Merkmalse-
quenzen miteinander zu fusionieren. Sie sind nicht so flexibel wie AHMM, dafiir
jedoch leichter zu berechnen. Sie werden in dieser Arbeit in Kapitel 6 ausfiihrlich
erldutert.

Fiir verschiedene Anwendungen und Spezialfélle sind weitere graphische Modell-
erweiterungen zu HMM bekannt, auf sie soll hier nicht eingegangen werden. Beispiele
und weitere Quellen dazu finden sich z. B. in [113, 169].

2.10.5 Lineare dynamische Systeme

Lineare dynamische Systeme (linear dynamical systems, Gaussian state-space mod-
els, LDS) [66] haben in ihrer Grundform die gleiche Struktur wie ein HMM, dabei
jedoch nur kontinuierliche Knoten [134]. Abbildung 2.18 (links) zeigt ein solches LDS:
Die beobachtete Systemausgabe 1, héngt dabei nur vom augenblicklichen, verborge-
nen Systemzustand Z; ab. Im Gegensatz zum HMM ist dieser Zustand nicht diskret,
sondern ein reeller Vektor Z, € RY der Dimension N. Wiederum analog zum HMM
ist der Systemzustand Z; jedoch nur abhéingig vom vorherigen Zustand #;_;, wobei
die Systemiiberginge mittels Gaufl’schen Wahrscheinlichkeiten beschrieben werden
konnen.

Durch die identische Struktur faktorisiert das gezeigte LDS die Verbundwahr-
scheinlichkeit von Zustand # und Systemausgabe 3 identisch wie ein HMM den
diskreten Zustand und die Beobachtung faktorisiert:

T
p(Z) = p(@) p(i | 7)) [[ (@ Fr) p( | 7). (2.107)
t=2

Jedoch sind die Ubergangs- und Ausgabewahrscheinlichkeiten durch GauBprozesse
beschrieben:

p(Z¢ | To1) = N (T, ATy1, Q), (2.108)
PG | %) = N (%, CT1, R), (2.109)

wobel 4 die Systemzustandsiibergangs- und €' die Systemausgabematrix ist und @
bzw. R das System- und Beobachtungsrauschen beschreibt. Das LDS kann mit den
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Abbildung 2.18: Lineare dynamische Systeme: Bei beiden Modellen wird die
Systemausgabe durch einen verborgenen, kontinuierlichen Systemzustandsvek-
tor erzeugt. Links hdngt der Systemzustand nur vom vorherigen Zustand ab.
Rechts héngt der Systemzustand sowohl vom vorherigen Zustand als auch von

einer Systemeingabe ab. Beide Strukturen werden auch als Kalman Modelle be-
zeichnet, da der Kalman Filter den Vorwiartspfad in diesen Modellen beschreibt.

gleichen Parametern auch iiber die Zustandsgleichungen

ft - Aft—l —|— 1_};3, (2110)

beschrieben werden. Dabei sind @ = N (7,0, Q) und @, = N (i}, 0, R) das System-
und Beobachtungsrauschen. Normalerweise werden dabei — wiederum analog zum
HMM - alle Parameter des LDS A, C, @ und R zeitinvariant modelliert.

Durch Einfithren eines weiteren Knotens kann das LDS so erweitert werden, dass
der Systemzustand #; nicht nur vom vorherigen Zustand ¥;_;, sondern auch von
einer Systemeingabe ; abhéngt. Diese Modellstruktur ist in Abbildung 2.18 (rechts)
gezeigt. Dieses Modell faktorisiert die Verbundwahrscheinlichkeit von Systemeingabe
i, Zustand ¥ und Systemausgabe ¢ zu:

T
p(i, Z,§) = p(&1 | @) pi | 7)) [[p(@ | Zr, @) p(5: | ), (2.112)
t=2

wobei die Systemeingabe, die Systemausgabe und die Systemiibergangswahrschein-
lichkeiten wiederum durch Gaufiprozesse beschrieben werden:

P&y | Feoy, i) = N (Zy, ATy + Bily, Q) (2.113)
p(ge | %) = N(4, CT, ), (2.114)

mit der Systemzustandsiibergangs- A, der Systemeingangs- B und der Systemaus-
gabematrix ' und dem System- () bzw. Beobachtungsrauschen B. Dieses System
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kann durch die Zustandsgleichungen

ft - Aft—l + Bﬁt + ’l_J)t (2115)
Yp = CZ) + Wy (2.116)

beschrieben werden, wobei @ = N (%, 0, Q) und @y = N (1, 0, R) wieder das System-
und Beobachtungsrauschen enthalten.

Nachrichtenpropagierung: der Kalman Filter und die Rauch Rekursion

Die Nachrichtenpropagierung in den beiden gezeigten Modellen ist das kontinuier-
liche Pendant zur HMM Vorwérts-Riickwérts-Berechnung, die in Abschnitt 2.10.2
gezeigt wurde. Werden die Vorwirts- und Riickwértsformeln fiir das LDS explizit
aus der allgemeinen Nachrichtenpropagierung in BN hergeleitet, ergeben sich fiir die
Vorwirtsberechnung die Kalman Filter Formeln [85, 156] und fiir die Riickwiértsbe-
rechnung die Rauch Rekursion [128]. Beide Modelle in Abbildung 2.18 werden daher
haufig auch als Kalman Modelle bezeichnet [23, 113].

Erweiterungen

Analog zum Input-Output HMM ist es bei der in Abbildung 2.18 rechts gezeigten
Struktur auch moglich, die Systemausgabe ¢; direkt abhéngig von der Systemeingabe
iy zu modellieren. Dazu muss lediglich eine Verbindung zwischen den Knoten @ und
y eingefiigt werden (die entsprechende Struktur ist fiir das Input-Output HMM
in Abbildung 2.17 gezeigt). Das System erhélt dann noch eine Matrix D, die den
Eingang direkt auf den Ausgang abbildet. Dazugehorige Systemzustandsgleichungen
sind z. B. in [113] hergeleitet.

Neuere Erweiterungen der LDS sind z.B. das wechselnde Kalman Filter Mo-
dell [111], das mit einem weiteren diskreten Zustand zwischen mehreren dynamischen
Prozessen auswéhlt, oder das faktorielle wechselnde Kalman Filter Modell [160], das
mehrere parallele Prozesse verwendet, um die Ausgabe zu beschreiben.
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Schnitt- und Szenenerkennung

Moderne Computer — auch im Preissegment fiir Privatanwender — verfiigen heute
iiber mehrere hundert Gigabytes an Festplattenspeicherplatz. DVD-Brenner mit de-
nen bis zu 9.4 Gigabytes an Daten auf DVD-Rohlinge gebrannt werden konnen,
gehoren zur Grundausstattung von heutigen Computern. Seit einigen Jahren sind
Breitbandinternetverbindungen in Deutschland weit verbreitet. Immer mehr Anbie-
ter stellen inzwischen auch Videos zum digitalen Abruf (video-on-demand) zur Ver-
fiigung. Daher stellt heutzutage das Abrufen, Speichern und Tauschen auch von sehr
groflen digitalen Videoarchiven kein Problem mehr da.

Problematischer ist jedoch das Auffinden des richtigen Videos im Datenbestand
[42]. Bis heute findet diese Suche fast ausschlieflich tiber den Namen des Filmes
oder den Titel des Programms statt, z. B. ,,Episode 1734 einer Serie®. Diese Anfra-
gen konnten deutlich vereinfacht werden, wenn die Videodatenbank auch intuitive
Abfragen unterstiitzte. So wire es wiinschenswert, nach Personen, Handlungen oder
bestimmten Ereignissen suchen zu kénnen. Ein solches System konnte dann natiirli-
chere Abfragen, wie ,,die Folge von Friends, in der Julia Roberts eine Gastrolle spielt*
oder , die Spielfilme in denen Tom Cruise und Matt Damon mitspielen* verarbeiten.

Ein System, das solche intuitiven Anfragen unterstiitzt, benttigt jedoch vielfil-
tige Informationen {iber das Programm, die Personen, die Orte und die Handlung.
Diese konnen entweder iiber Metadaten in den Archiven zur Verfiigung gestellt wer-
den, wie es z.B. iiber den MPEG-7 Standard [103] versucht wird; oder sie werden
automatisch aus dem Videoarchiv extrahiert. Wiinschenswert ist eine automatische
Extraktion, da sie eine manuelle Annotation der Videos tiberfliissig macht.

Das automatische Bereitstellen von Information aus den Videodaten erfordert
jedoch Algorithmen aus vielen anspruchsvollen, bisher nicht gelosten Forschungsge-
bieten wie dem automatischen Indexieren [33, 71, 141, 142], der Personenidentifika-
tion [2, 171], Sprach- [59] und Sprechererkennung [38], Sprachverstehen [154] und
dem automatischen Zusammenfassen [137].

In diesem Kapitel wird einer der ersten Schritte fiir eine Analyse von Videodaten
behandelt: das automatische Auffinden von Schnitten, Szenen und Kapiteln. Bishe-
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3. Schnitt- und Szenenerkennung

rige Arbeiten behandeln die Erkennung von Schnitten und Szenen fast immer sepa-
rat (ein Uberblick und Vergleich aktueller Systeme wird in Abschnitt 3.2 gegeben).
Schnitte und Szenenwechsel interagieren jedoch, da es z. B. fast keinen Szenenwechsel
ohne einen Schnitt gibt.

Im Rahmen dieser Arbeit [12] wird deshalb ein zweistufiges GM entwickelt,
das mit signalnahen und semantisch hoherwertigen Merkmalen die Anordnung von
Schnitten und Szenenwechseln im Verbund optimiert. Dadurch hat das Modell in
der Dekodierungsphase mehr Informationen zur Erkennung der Szenenwechsel und
Schnitte zur Verfiigung.

3.1 Videoschichten

Ein Video oder eine TV-Ubertragung kann hierarchisch in verschiedene Schichten
aufgeteilt werden. Jede Schicht beschreibt eine Einheit des Videos. Abbildung 3.1
zeigt eine solche Aufteilung in Anlehnung an [135]. Diese einzelnen Schichten sollen
hier kurz beschrieben werden.

Einzelbilder: Die unterste Schicht eines Videos sind die Einzelbilder (frames), da-
bei handelt es sich um Vollbilder im Progressive-Format. Eine Aufzeichnung
im européischen PAL-TV-Format mit 50 Halbbildern pro Sekunde hat da-
her 25 Einzelbilder pro Sekunde. Ein Video des amerikanischen NTSC-TV-
Formats hat 30 Vollbilder und ein Kinofilm {iblicherweise 24 Vollbilder pro
Sekunde [117].

Kameraeinstellungen: Eine ununterbrochene, von einer Kamera aus einer Per-
spektive aufgenommene Sequenz von Bildern formt eine Kameraeinstellung
(shot) [142]. Je nach Genre kann ein Video mehrere hundert Kameraeinstel-
lungen pro Stunde beinhalten. Der Schnittpunkt zwischen zwei Kameraeinstel-
lungen (shot boundary) kann dabei unterschiedliche Formen haben. Bei einem
harten Schnitt (cut) wird eine Kameraeinstellung innerhalb von einem Bild
durch eine zweite, andere Einstellung ersetzt (in Abbildung 3.2 oben gezeigt).
Graduelle Schnittpunkte wechseln die Kameraeinstellung iiber mehrere Bilder.
Dabei sind z. B. Uberblendungen (dissolving), Einblendungen (fade-in) oder
Ausblendungen (fade-out) moglich. In den Zwischenschritten kénnen Misch-
formen aus beiden Einstellungen auftreten. Abbildung 3.2 (Mitte) zeigt eine
Ausblendung bei der die Kameraeinstellung langsam in einen schwarzen Bild-
schirm gewandelt wird. Kamerazooms und Kameraschwenks (pan), wie in Ab-
bildung 3.2 unten gezeigt, stellen hingegen keinen Schnittpunkt dar, da die
Kamera ununterbrochen aufnimmt.

Szenen: Mehrere Kameraeinstellungen, die vom Kontext zusammengehoren, wer-
den in einer Szene zusammengefafit [1]. Urspriinglich stammt die Szene aus
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Abbildung 3.1: Die Unterteilung eines Videos in verschiedene Videoschichten
sowie beispielhafte Repréisentationsformen fiir jede Schicht. Ein Kapitel einer
DVD kann z. B. durch einen Titel beschrieben werden. Jede Schicht erfordert
fiir die Analyse andere Merkmale. Im Allgemeinen benétigen héhere Schichten
dabei mehr Kontextinformation als niedrige Schichten.

dem Theater und umfasst den Handlungsstrang bis zum Umbau der Biihne,
also einem Ortswechsel. Heute ist der Begriff der Szene weitergefasst und kann
z. B. mehrere Kameraeinstellungen am gleichen Ort, mit den gleichen Personen
oder dem gleichen Gesprachsinhalt umfassen. Ein Video kann bis zu hundert
verschiedene Szenen pro Stunde enhalten. Szenenwechsel sind weniger streng
definiert als Kameraeinstellungswechsel; das Ende einer Szene wird jedoch iib-
licherweise erreicht, wenn ein vollstdndiger Wechsel der Handlung erfolgt.

Kapitel: Mehrere Szenen, die einen grofleren Handlungsstrang formen, werden zu
Kapiteln (chapter, story unit) zusammengefasst. Diese werden insbesondere
bei der Strukturierung von Filmen auf DVDs verwendet. Ublicherweise hat
ein Video nur einige wenige Kapitel pro Stunde.

Programm: Alternativ oder zusétzlich zu den Kapiteln kann das Video auch noch
in verschiedene Programme unterteilt werden. Ein Programm ist eine Unter-
teilung des Videos in verschiedene Kategorien wie Nachrichten, Spielfilm oder
Sportiibertragung. Dies ist insbesondere fiir Fernsehiibertragungen sinnvoll.
DVD Spielfilme hingegen haben iiblicherweise nur ein einziges Programm.

Jede Videoschicht kann auf verschiedene Arten repréisentiert werden. In Abbil-
dung 3.1 sind einige Moglichkeiten gezeigt. So kann eine Kameraeinstellung z. B.
durch ein Hauptbild (keyframe) dargestellt werden, eine Szene z. B. durch eine Zu-
sammenfassung, den Ort der Szene oder die in der Szene enthaltenen Personen. Ein
Kapitel wird haufig nur mit einem kurzen Titel beschrieben, moglich ware jedoch
auch eine Zusammenfassung.
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Abbildung 3.2: Schnittpunkte zwischen Szenen: Ein harter Schnitt (oben)
erfolgt innerhalb von einem Bild. Ein gradueller Wechsel (Ausblenden, Mit-
te) streckt sich iiber mehrere Bilder. Kameraschwenks (ohne Abbildung) und
Zoomen (unten) sind keine Schnitte, da die Kamera ununterbrochen aufnimmt.
Aufgrund ihrer dhnlichen Bild- und Bewegungseigenschaften werden sie bei der
automatischen Analyse jedoch héufig mit graduellen Schnitten verwechselt.

Um die verschiedenen Ebenen des Videos zu analysieren, also z. B. Wechsel zu
erkennen oder eine Zusammenfassung zu erstellen, werden fiir jede Schicht andere
Merkmale benétigt. Schnitte kdnnen aus signalnahen Merkmalen erkannt werden,
wahrend fiir die Szenenwechsel bereits semantische Informationen benéttigt werden.
Im Allgemeinen benétigen die hoheren Schichten fiir eine automatische Analyse im-
mer mehr semantische und Kontextinformation.

3.2 Automatische Schnitt- und Szenenerkennung

Zahlreiche wissenschaftliche Arbeiten beschéftigen sich mit den verschiedenen Schich-
ten in Videos und deren automatischer Analyse. Insbesondere die Schnitterkennung
wurde mit verschiedenen Methoden untersucht. Dabei basieren die meisten Arbei-
ten auf komplexen Merkmalen, die mittels relativ einfacher — zum Teil adaptiver —
schwellwertbasierter Verfahren ausgewertet werden. Eine umfassende Einfithrung in
diese Verfahren mit einem Vergleich der Erkennungsleistungen gibt [33]. Darauf auf-
bauende Methoden werden in [116] vorgestellt und evaluiert. Neuere Verfahren ver-
wenden auch Methoden der Mustererkennung zur automatischen Schnitterkennung;:
so werden z. B. in [71] Support Vector Machines verwendet. Eine standartisierte Eva-

luierung der verschiedenen Verfahren zur automatischen Erkennung von Schnitten
bietet z. B. TRECVID [141, 142].
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Ein Grund fiir die zahlreichen Arbeiten auf dem Gebiet der automatischen Schnit-
terkennung ist, dass sie verhédltnisméaflig gut maschinell verarbeitet werden kénnen:
Schnitte sind klar definiert und kénnen theoretisch aus dem reinen Bildstrom — oh-
ne Kontext- und Audioinformation — des Videos erkannt werden. Allerdings sind sie
nicht optimal fiir Datenbankabfragen geeignet: Wéhrend der Sprecher einer Nach-
richtensendung das Thema ohne eine Schnitt wechseln kann, besteht ein Spielfilm
aus mehreren hundert verschiedenen Kameraeinstellungen. Es ist daher nur sehr sel-
ten zu erwarten, dass ein Nutzer direkt nach einer bestimmten Kameraeinstellung
in einem Film sucht. Auf der anderen Seite konnen Schnitte jedoch sehr gut als
zusétzliches Merkmal zur Analyse von hoheren Ebenen verwendet werden.

Dagegen sind Szenen und Kapitel sehr gut fiir intuitive Abfragen geeignet, da
sie groffere und thematisch zusammenhéngende Einheiten des Videos gruppieren.
Daher werden z.B. Spielfilme auf DVD h&aufig anhand von Szenen oder Kapiteln
indexiert. Das automatische Auffinden von Szenen- und Kapitelwechseln aus dem
Video ist deshalb ein zunehmendes Forschungsgebiet: So zeigt z. B. [41] die automa-
tische Segmentierung von Nachrichtensendungen in einzelne Szenen. Ereignisse in
Sportsendungen werden in [22] untersucht und [137] stellt eine Methode vor, mit der
der Inhalt von Spielfilmen automatisch strukturiert wird.

Wie in Abbildung 3.1 und im vorherigen Abschnitt gezeigt, benétigen die unter-
schiedlichen Schichten eines Videos unterschiedliche Merkmale zur automatischen
Analyse. Schnitt- und Szenenwechsel wurden daher bisher fast ausschliefSlich separat
untersucht. Vorhergehende Arbeiten verarbeiten die beiden Ebenen sequentiell und
modellieren {iblicherweise die Interaktion zwischen den Ebenen nicht. Haufig verfiigt
die Ebene zur Analyse der Szenen nicht iiber die Information fiir mégliche Schnittpo-
sitionen. Auch die Schnitterkennung wird fast ausschliellich ohne Szeneninformation
durchgefiihrt. Dabei hat eine hohe Konfidenz fiir einen nicht vorhandenen Schnitt
eine sehr hohe Auswirkung auf die Wahrscheinlichkeit eines Szenenwechsels. Auch
umgekehrt induziert in einem Spielfilm eine hohe Konfidenz fiir einen Szenenwechsel
mit fast sicherer Wahrscheinlichkeit auch einen Schnitt. Es wére daher sinnvoll, bei-
de Schichten gemeinsam zu analysieren. Dazu wurde in [1] ein mehrstufiges Modell
vorgestellt, das vielversprechende Ergebnisse geliefert hat.

Im Rahmen dieser Arbeit wird gezeigt, wie signalnahe und semantische Merkma-
le in einem zweistufigen GM miteinander verbunden werden konnen. In einer ersten
Stufe werden die Schnitte analysiert. In der zweiten Stufe wird nach Szenenwechseln
gesucht. Das Modell kann daher Schnitte und Szenen kombiniert analysieren. Durch
die Verbindung beider Schichten lernt das Modell automatisch den Einfluss der bei-
den Ebenen aufeinander und optimiert ihre Anordnung in der Dekodierungsphase.
In einem weiteren Experiment wurde die Szenenschicht durch eine Kapitelschicht
ersetzt, ohne die prinzipielle Funktionsweise des GM zu dndern. So kann das Mo-
dell auch auf die kombinierte Schnitt- und Kapitelerkennung angewendet werden.
Prinzipiell kann das GM auch auf weitere Schichten des Videos erweitert werden.
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3.3 Merkmale

3.3.1 Signalnahe Merkmale

Zur automatischen Erkennung von Schnitten werden signalnahe Merkmale extra-
hiert. Die im Folgenden vorgestellten Merkmale sind dhnlich zu den in [33, 116]
vorgeschlagenen und werden bereits in verschiedenen Systemen zur automatischen
Erkennung von Schnitten eingesetzt.

Zuerst werden die RGB-Bilder des Videos in Graustufenbilder gewandelt. Dies
ermoglicht eine einfachere und schnellere Verarbeitung. Dazu wird die Intensitét
Ii(x,y) fir alle Pixel (z,y) aus den RGB-Bildern berechnet:

L(z,y) = 0.3 Ry(z,y) +0.59 Gy(z,y) + 0.11 By(z,y), (3.1)

wobei die drei Grundfarben Rot, Griin und Blau unterschiedlich stark gewichtet
werden, so dass natiirlich wirkende Graustufenbilder entstehen [155]. Weiterhin gel-
te die Annahme, dass fiir den Zeitpunkt ¢ = 0 fiir alle Pixel gilt, dass die Intensitdaten
Iy(z,y) = 0,Vz,y sind. Somit kann auch fiir das erste Bild ¢ = 1 des Videos ein Diffe-
renzbild berechnet werden. Zuerst wird fiir alle Zeitschritte ¢ die durchschnittliche
Intensititsdifferenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt

pldiff Zf:l 25:1 \I(z,y) — Li—1(z,y)]
b XY :

(3.2)

Zusitzlich wird aus jedem Intensitétsbild I;(x, y) ein Grauwerthistogramm H; () mit
256 Stufen erstellt. Dazu werden die Intensitédtswerte jedes Bildes nach aufsteigender
Helligkeit sortiert und dann die Anzahl der Pixel, die in die jeweilige Helligkeitsstufe
fallen, bestimmt. Aus diesen Histogrammen wird die durchschnittliche Grauwer-
thistogrammdifferenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt:

SHiff _ > et [Hi(i) — Hea(i)]
! 256

Weiterhin werden die ersten 15 Koeffizienten 0 < wu,v < 4, mit u + v < 4 der
diskreten Kosinus Transformation (DCT) fiir jedes Bild berechnet:

szt 2,y cos( (22 ;r)? ) cos <W) (3.4)

z=1 y=1

(3.3)

und daraus die durchschnittliche Frequenzdifferenz zwischen zwei aufeinander-
folgenden Bildern bestimmt:

4 4—u
I’S -diff Zu:O Zv:O |Ot (;’g U) Ctil (U, U)| . (35)
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Diese drei Merkmale formen zusammen den zeitabhéngigen signalnahen Merk-
malvektor
der zu jedem Bild ¢ des Videos berechnet wird.

Als weitere signalnahe Merkmale wurden auch Farbdifferenzbilder, blockweise
DCT Koefhizienten, die globale Bewegung in Bildern, der optischer Fluss und auch
akustische Merkmale wie eine gefensterte Signalenergie oder Mel-Frequenz-Cepstrum
Koeffizienten (Mel frequency cepstral coefficients, MFCC') [60] implementiert und
evaluiert. Details zu diesen Merkmalen sowie ein umfangreicher Vergleich der Erken-
nungsleistung mit einzelnen Merkmalen — sowohl mit schwellwertbasierten Methoden
als auch mit BN — finden sich in [167]. Da diese erweiterten Merkmale jedoch auf die
Erkennungsleistung des hier vorgestellten GM keinen signifikanten Einfluss hatten,
werden sie in dieser Arbeit nicht weiter verwendet.

3.3.2 Semantisch hoherwertige Merkmale

Fiir die Ebene der Szenenerkennung werden semantisch hoherwertige Merkmale se-
miautomatisch erzeugt. Zuerst werden dazu die gesprochenen Texte aus den DVD
Untertiteln extrahiert und gespeichert. Auf diese Weise kann eine fehleranfillige au-
tomatische Spracherkennung vermieden werden, die das spitere Erkennungsergebnis
unter Umstédnden verfélscht. Prinzipiell wére es jedoch moglich, statt der Untertitel
eine automatische Spracherkennung einzusetzen, wodurch das System auch fiir im
Fernsehen ausgestrahlte Sendungen eingesetzt werden kénnte — ein Riickgang der
Erkennungsrate wire dann jedoch zu erwarten.

Die gesprochenen Worte werden dann der Transkription frei erhéltlicher Drehbii-
cher aus dem Internet zugeordnet, wobei zu jedem gesprochenen Satz im Video die
korrespondierende Niederschrift im Drehbuch gesucht wird. Dabei wird eine lineare
Suche durchgefiihrt (von der letzten bekannten Zeitinstanz im Drehbuch wird nicht
mehr riickwirts gesucht) und weiche Entscheidungen sind zugelassen (Sdtze miissen
nicht genau wortlich iibereinstimmen). Details zu dem implementierten Suchalgo-
rithmus finden sich in [168]. Auf diese Weise kann zu jedem Frame des Videos aus
den Drehbiichern automatisch

e der augenblickliche Sprecher,
e der gegenwirtige Ort,
e sowie alle in der Szene gezeigten Personen

extrahiert werden. Diese Information wird dann fiir jedes Frame des Videos in einen
digital kodierten semantischen Merkmalvektor geschrieben. Die extrahierte Sprache
hingegen wird lediglich fiir das Mapping verwendet, wegen der hohen Komplexitét
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gesprochener Sprache jedoch nicht mehr als Merkmal fiir die Szenenerkennung ge-
nutzt. Konfidenzen zu den jeweilig erkannten Personen und Orten werden ebenfalls
nicht verwendet.

Da die gesprochene Sprache in den Videos nicht immer perfekt mit dem Drehbuch
iibereinstimmt (es kommt haufig vor, dass Séitze wihrend des Drehs hinzugefiigt,
weggelassen oder verdndert werden), ist die tatsdchliche Zuordnung fehlerbehaftet.
Im Durchschnitt sind bei dem hier verwendeten Verfahren 75% der gewonnenen
semantischen Merkmale korrekt im Vergleich zu einer héndischen Annotation der
Daten. Der vorgestellte Prozess ist von der Erkennungsleistung daher vergleichbar
zu vollautomatischen Methoden wie der automatischen Sprach- [59] oder Personener-
kennung [2, 38, 171]. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Erkennung der Szenen und
Schnitte, nicht aber auf der Merkmalgewinnung. Daher wird nur das beschriebene
semiautomatische Verfahren angewendet, jedoch keine vollautomatischen Methoden
zur Merkmalgewinnung evaluiert. Das hier verwendete Verfahren zur Gewinnung
von semantischen Merkmalen ist deutlich einfacher anzuwenden als die entsprechen-
den vollautomatischen Methoden und kann daher auf einen grofien Datensatz mit
relativ hoher Konfidenz angewendet werden. Der Hauptnachteil des Verfahres ist die
Abhéngigkeit von verfiigharen Drehbiichern zu dem Videomaterial. Das Verfahren
kann daher z. B. nicht auf Live-Sendungen angewendet werden.

Allerdings kann das Modul zur Gewinnung der semantischen Merkmale auch pro-
blemlos durch automatische Methoden ausgewechselt werden, ohne die prinzipielle
Funktionsweise des GM zur Schnitt- und Szenenerkennung zu beeinflussen.

Eine detaillierte Beschreibung der Untertitelextraktion, des Algorithmus zur Zu-
ordnung von gesprochenem Text zu den Drehbiichern, der Gewinnung und digitalen
Codierung der semantischen Merkmale sowie einer Evaluierung der Robustheit der
einzelnen Merkmale fiir verschiedene Videodaten findet sich in [168].

3.4 Zweistufiges Graphisches Modell

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein GM entwickelt, das mit den im vorherigen Ab-
schnitt beschriebenen signalnahen und semantisch hoherwertigen Merkmalen gleich-
zeitig fiir die Schnitt- und Szenenwechselerkennung in Videos verwendet werden kann.
Abbildung 3.3 zeigt das dazu entwickelte zweistufige Modell. Ein Zeitschlitz besteht
aus vier Variablen: den diskret modellierten, beobachteten semantisch hoherwertigen
Merkmalen 5;, den kontinuierlich modellierten, beobachteten signalnahen Merkma-
len #; und den beiden verborgenen, diskreten Zusténden fiir die Schnitterkennung
h; und Szenenerkennung z;. Dabei hat die Schnitterkennung A, einen unmittelbaren
Einfluss auf die Szenenerkennung z; im selben Zeitschlitz. Dies wird modelliert durch
die direkte Eltern-Kind-Beziehung von Schnitt- und Szenenzustand. Der eigentliche
zeitliche Verlauf zwischen den Einzelbildern wird iiber die beiden parallelen Markov-
Ketten unabhéngig fiir die Schnitt- und Szenenschicht modelliert.
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Abbildung 3.3: Zweistufiges GM zur kombinierten Erkennung von Schnitten
und Szenenwechseln in Videos. Fiir die Schnitte werden die signalnahen und
fiir die Szenen die semantisch hoherwertigen Merkmale verwendet. Beide Ebe-
nen werden durch zwei parallele Markov-Ketten modelliert. Zusétzlich hat die
Erkennung von Schnitten einen direkten Einfluss auf die Erkennung von Szenen-
wechseln — modelliert durch die Eltern-Kind-Beziehung der beiden Schichten.

Eine weitere Besonderheit des Modells ist, dass die verborgenen Zustédnde des
Modells nicht nur mit den Merkmalen des gegenwértigen, sondern auch mit denen
des nachfolgenden Bildes verbunden sind. Dabei ist nur der Epilog eine Ausnahme,
der nur mit den Merkmalen des letzten Bildes verbunden ist. Bei der Wandlung vom
interlaced- zum progressive-Format kann es zu Artefaktbildungen kommen: Dabei be-
steht ein Frame aus den Halbbildern zweier verschiedener Kameraeinstellungen, d. h.
das Frame setzt sich aus einem Halbbild vor und nach dem Schnittpunkt zusammen.
Durch die Verwendung differenzieller Merkmale wird insbesondere die Verdnderung
zweier aufeinanderfolgender Bilder detektiert. Durch die Moglichkeit der Artefakte
kann es dann aber zu einer unerwiinschten Doppeldetektion eines Schnitts kommen,
da das Artefaktframe einen groflen Unterschied sowohl zu dem Frame vor als auch
nach dem Schnitt hat. Durch die hier verwendete Merkmalmodellierung kann diese
Doppeldetektion bereits auf Modellebene ausgeschlossen werden. Weiterhin kann das
Modell durch diese doppelte Merkmalverbindung — je nach gewiinschtem Verhalten
— so trainiert werden, dass ein Schnitt wahlweise vor, nach oder sowohl vor und nach
dem Wechsel der Kameraeinstellung angezeigt wird.

3.4.1 Schnitterkennungsschicht

Zuerst soll die Schicht zur Erkennung der Schnitte beschrieben werden. Sie ist mo-
delliert mit einer Markov-Kette erster Ordnung. Jeder Knoten h; repriasentiert einen
diskreten, verborgenen Zustand und ist verbunden mit den signalnahen Merkmalen
Z; und Z;,1 des augenblicklichen und des néchsten Bildes. Lediglich im Prolog ist das
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Merkmal #; nur durch den ersten Zustand h; erzeugt und im Epilog ist der letzte
Zustand hp nur mit den signalnahen Merkmalen des letzten Vollbildes Zr verbunden.
Durch die Markov-Kette erster Ordnung und den damit verbundenen Merkmalen ist
die Struktur der Schnitterkennung dhnlich zu einem HMM. Der Hauptunterschied
besteht in der doppelten Merkmalverbindung in jedem Zustand. Bis zum Zeitpunkt
7 ergibt sich dann fiir die Verbundwahrscheinlichkeit der Schnitterkennungsebene
aus (DF):

T

p(hh ooy he, fl» . ;fm fr+1) = P(hl) P(fl | hl) Hp(ht | ht—l) p(ft | e, ht—1)7

t=2

(3.7)
wobei p(hy) die Wahrscheinlichkeit eines Schnittes im ersten Frame beschreibt. Solan-
ge das GM nicht in ein weiteres System eingebettet ist, startet eine Sequenz immer
mit einem Schnitt. Der Zustandsiibergang — also implizit die Wahrscheinlichkeit
von aufeinanderfolgenden Schnitten — wird mit der Zustandsiibergangswahrschein-
lichkeit p(hy | hy—1) modelliert. Die signalnahen Merkmale werden abhéngig von den
Zusténden h; und h;_; mit der Wahrscheinlichkeit p(Z; | by, hy—1) modelliert. Wie in
Abbildung 3.3 gezeigt, werden diese Auftrittswahrscheinlichkeiten fiir die signalna-
hen Merkmale dabei durch Gaulkurven modelliert.

Die Parameter der Knoten konnen dabei — wie in Abschnitt 2.9 erldutert — mit
dem EM-Algorithmus trainiert werden. Prinzipiell konnte diese Schnitterkennungs-
schicht dann bereits unabhéngig vom {ibrigen Modell genutzt werden; im Rahmen
dieser Arbeit wird sie jedoch nur in Kombination mit der Szenenerkennung verwen-
det.

3.4.2 Szenenerkennungsschicht

Die Struktur der Szenenerkennungsschicht ist &hnlich zur Schnitterkennung: Der dis-
krete Zustand z; ist verbunden mit den semantisch hoherwertigen Merkmalen des
Bildes ¢ und des néchsten Bildes ¢ + 1. Jedoch ist der Zustand z; der Markov-Kette
nicht nur abhéngig vom vorherigen Zustand z,_;, sondern auch vom aktuellen Zu-
stand der Schnitterkennung h;. Dadurch haben die Resultate der Schnitterkennung
einen Einfluss auf die Erkennung von Szenenwechseln. Bis zum Zeitpunkt 7 ergibt
sich dann fiir die bedingte Verbundwahrscheinlichkeit aus (DF):

p(Zl, ce ,ZT,§1, .. 7§7—, §T+1 | h17 ey hT)
, . ; 3.8
= p(z1 | 1) p(51]21) HP(Zt | 261, he) P(52 | 26, 2-1), (38)
t=2

wobei p(z1 | h1) die Wahrscheinlichkeit einer neuen Szene im ersten Frame beschreibt.
Dabei startet eine Sequenz wiederum immer mit einer neuen Szene, solange das GM
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St St+1

) ® @

Abbildung 3.4: Mogliche Triangulierung des Modells (links) und sich ergeben-
der Verbundbaum (rechts) mit den notwendigen Nachrichten fiir eine Vorwérts-
und Riickwartsrekursion.

nicht in ein weiteres Modell eingebunden wird. Die Zustandsiibergangswahrschein-
lichkeit p(z; | z;—1, hy) ist abhéngig vom aktuellen Zustand der Schnitterkennung und
vom vorherigen Szenenzustand. Die semantisch hoherwertigen Merkmale werden ab-
héngig von den Zusténden z; und z;_; mit der Wahrscheinlichkeit p(S; | z;, z;_1) mo-
delliert. Aufgrund der diskreten Kodierung von s; werden sie im Gegensatz zu den
signalnahen Merkmalen jedoch durch eine diskrete WDF représentiert.

Im Rahmen der Arbeit wurden auch zu Abbildung 3.3 modifizierte Strukturen
evaluiert, so z. B. das Verwenden von signalnahen Merkmalen fiir die Szenenerken-
nung (graphisch entspricht das einer zusitzlichen gerichteten Kante von z; zu 7).
Dies fiihrt jedoch zu keiner verbesserten Erkennung, da die Information bereits im-
plizit durch die Schnittschicht modelliert ist.

3.4.3 Nachrichtenpropagierung im Modell

Im Folgenden soll die Nachrichtenpropagierung, die sich aus dem vorgestellten GM
ergibt, hergeleitet werden. Abbildung 3.4 zeigt dazu eine mogliche (intuitive, aber
nicht unbedingt optimale) Triangulierung des Modells und den sich daraus ergeben-
den Verbundbaum. Aus dem Verbundbaum ergibt sich fiir die signalnahen Merkmale
die Cliquepotentiale

Uy o7y (-1, Bty Ty, (3.9)
fiir die semantisch hoherwertigen Merkmale die Cliquenpotentiale
Ve 1 zm (2e-15 205 5t) (3.10)
und fiir die Zusténde die Cliquenpotentiale
Yoy o1 ,zehe (Ze—1, b1, 26, he). (3.11)
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Zeitlich aufeinanderfolgende Zusténde werden getrennt durch die Separatoren mit
den Potentialen ¢, 5, (2¢, ht). Die signalnahen Merkmale werden von den Zustédnden
durch die Separatoren mit den Potentialen ¢y, | 5, (hi—1,h:) und die semantisch ho-
herwertigen Merkmale durch die Separatorpotentiale ¢, , ., (21, 2t) getrennt.

Initialisierung

Zur Initialisierung der Zustandscliquen werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten
sowohl fiir die Szenen als auch fiir die Schnitte in das Cliquenpotential multipliziert.
Es ergibt sich dann

¢zt,1,ht,1,zt,ht(2t—17 hi1, 24, ht) = p(Zt | Zt—1, ht) p(ht | ht—1>’ (3-12)

fiir alle Cliquen mit ¢ > 1 bzw. fiir den Prolog die vereinfachte Einsprungswahr-
scheinlichkeit

Ve h (21, 1) = p(21 | ha) p(Ra). (3.13)

Die Cliquen mit den signalnahen Merkmalen werden mit der Emissionswahrschein-
lichkeit fiir die Merkmale bei gegebenen Zustédnden initialisiert:

Qﬁht_l,ht,j‘t(htfl? D, ft) = P(ft ’ I, htfl)' (3.14)

Analog ergibt sich fiir die Cliquen mit den hoherwertigen Merkmalen nach der In-
itialisierung:
wzt_l,zt,s}(ztfl, 2, 5) = p(8y | 20, 2-1). (3.15)
Alle Separatorpotentiale werden mit dem Wert eins belegt, so dass
¢zt,ht(2t7 ht) =1,
¢hz_1,ht (ht—la ht) = 17 (316)

¢2t71,2t(zt—17 Zt) =1.

Nachrichten von den Merkmalscliquen zu den Zustandscliquen

Die Nachrichten m; bis m4 von den Merkmals- zu den Zustandscliquen sind sowohl
fiir den Vorwiérts- als auch fiir den Riickwartspfad identisch. Zuerst wird mit der
Nachricht m; der Separator nach Gleichung (2.48)

¢:t—172t (Zt717 Zt) = Z ¢zt_1,zt,§’t (Zt717 2, gt)
5

' . (3.17)
= ZP(St | 22, 21-1)
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aktualisiert. Die Beobachtung s; ist aus der Merkmalsequenz bekannt und kann
daher — wie in Abschnitt 2.10.2 gezeigt — als Dirac eingebunden werden. Die Sum-
mation iiber alle moglichen Beobachtungen entfillt dadurch und es ergibt sich fiir
den aktualisierten Separator:

szt,l,zt Zt— 1;Zt Zp St|zt7zt 1 [ ]
(3.18)

= p(St | 26, 2¢-1)-
GeméB Gleichung (2.49) wird daraus die Zustandsclique mit der Nachricht my ak-
tualisiert:
. zt(thla zt)
’ Zi—1, i1, z¢, h
¢zt_1,zt<zt—172t> wzt_hht_l,zt,ht( t—1, 'vt—1, <t t)
- (bztflyzt (’Zt—h Zt) wztflyhtfl,zt,ht (Zt—h h’t—17 2ty ht)

= p(gt | Zt, Zt—l) P(Zt | Zt—1, ht) p(ht | ht—l).

@b:tflahtflvzhht(zt_l’ ht—l’ 2t ht) =

(3.19)

Die Nachrichten ms und my4 von den signalnahen Merkmalen zu der Zustandsclique
sind analog zu m; und ms. Es ergibt sich daher nach der Absorption der Nachricht
my

w::{_l,ht_hzhht(zt—b ht—17 2ty ht)

. . (3.20)
= p(l’t ‘ s, htfl) p(St | 2ty thl) p(Zt | Zt—1, ht) P(ht ‘ htfl)

fiir die aktualisierte Zustandsclique. Das Potential ** enthélt nun die Information
iiber beide Merkmale und kann daher sowohl im Vorwiérts- als auch im Riickwérts-
pfad verwendet werden.

Vorwiartspfad

Fiir den Vorwértspfad wird zuerst mit der Nachricht ms die nachfolgende Clique
durch den Separator aktualisiert. Es ergibt sich aus der Absorptionsgleichung (2.49):

¢***Zt71,ht71,zt,ht (Zt—17 ht—l; Zts ht)
*
2e_1,h 71(2’15—1, Py 1)
- (bt ht (Zt L ht L w;: 1,he— 1Zt,ht<zt lahtflazhht)
Zt—1,t—1 —L

)
zt 1,ht—1 (Zt_l’ ht 1) zt 1,he—1,2¢,ht (Zt 1 ht—la Zty ht)
( ) (l“t | Py, e 1) (St | Zt, Zt—l) p(Zt | 2t—1, ht) p(ht | ht—l)-

(3.21)

_¢zt 1,hi1 21, 1

Die so aktualisierte Clique ¢*** enthélt nun alle benétigten Informationen von den
vorherigen Zustandscliquen und iiber die Merkmale zum augenblicklichen Zeitpunkt.
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Mit der Nachricht mg zum Separator ergibt sich dann aus Gleichung (2.48)
¢zt ht (zt7 ht)

¢zt 1,hi—1,2¢,ht Zt 17h’t—17zt7h’t)

ht 1 Rt—1 (322)
= Z Z ¢L_hht_1(zt71, hi—1) p(Zy | Ty 1) (S| 20, ze-1) (20 | 2e-1, ) p(ha [ By—1)
hi—1 zt—1

die Vorwartsrekursion des Modells.

Riickwiartspfad

Fiir den Riickwértspfad bleiben die Nachrichten my bis m4 von den Merkmalen zu
den Zustandsclique identisch. Dann wird mit der Nachricht m; die Clique durch den
zeitlich néchsten Separator aktualisiert. Dafiir ergibt sich aus der Absorptionsglei-
chung (2.49):
¢Zj1,ht,1,zt,ht (2e—1, he—1, 2, he)
¢Zt7ht (Zta ht) .

= m wzhhhkl,zhht(zt—la hi—1, 2, ht)

= Qﬁt,ht(zt ht) ¢zt 1Lhe—1,2t, ht(zt 15 17Zt,ht)

= Cb;,ht(zta ht) (ﬁt | hy, ht—l) (St | 2ty Zt—l) (Zt | Zt—1, ht) p(ht | ht—l)-

Die so aktualisierte Clique ¥*** enthélt wiederum alle benétigten Informationen. Da-
mit kann mit der Nachricht mg der zeitlich vorherige Separator aktualisiert werden.
Es ergibt sich dann aus Gleichung (2.48):

¢*zt 1,ht— 1<Zt 17ht 1)
= o 21, M1, ze, h
Z;wzt 1,he— lztht t—1, Tbt—1, ~¢ t) (324)

= Z Z Oz e (2 he) (T4 B hu—r) P(Se | 26, z0-1) P(2¢ | 201, ) p(ha | hu—1)

ht Zt

(3.23)

Y
Y

die Riickwértsrekursion des Modells. Diese wird jedoch nur fiir das Training des
Modells, nicht aber in der Dekodierungsphase benotigt.

3.4.4 Dekodierung

Mit der Szenen- und der Schnittschicht wird die Gesamtwahrscheinlichkeit fiir das
Modell zum Zeitpunkt 7 zu

P(hay ey Ry 215y Zry By oo By T, 81, - o vy Sy Srg1)

:p(hb'"ahTaflv"'afT7fT+l) p(zla'"7ZT7§1a-'~7§77§T+1|h17"'ah7')7
(3.25)
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die sich aus dem Produkt der Wahrscheinlichkeiten aus Gleichung (3.7) und (3.8) er-
gibt. Diese Wahrscheinlichkeit kann mit dem JT-Algorithmus und der im vorherigen
Abschnitt hergeleiteten Vorwértsrekursion effizient fiir jeden Zeitpunkt 7 berechnet
werden.

Die Dekodierung selbst wird dann bildweise durchgefiihrt, indem iiber die signal-
nahen und semantisch hoherwertigen Merkmale marginalisiert wird und dann in den
beiden verborgenen diskreten Zustinden h, und z, maximiert wird. Das Resultat
fiir jedes Bild kann dann einen von vier verschiedenen Werten annehmen:

e cin Schnitt und ein Szenenwechsel,

e cin Schnitt ohne einen Szenenwechsel,

e cin Szenenwechsel ohne einen Schnitt oder
e weder Schnitt noch Szenenwechsel.

Der Hauptvorteil dieser Dekodierungsstragie ist, dass sie online, mit nur einem Bild
Verzogerung, durchgefiihrt werden kann. Trotzdem stellt die Modellstruktur sicher,
dass Schnitte und Szenenwechsel im Verbund optimiert werden.

3.4.5 Training

Prinzipiell sind fiir das Modell ein uniiberwachtes und ein iiberwachtes Training mog-
lich. Beim iiberwachten Training wird zuerst die Schnitterkennungsschicht mit den
signalnahen Merkmalen trainiert. Dabei sind die wahren Schnittpunkte des Daten-
materials in der Trainingsphase bekannt. Dann wird darauf aufbauend die Szenen-
schicht mit den semantisch hoherwertigen Merkmalen trainiert. Dabei sind wiederum
die wahren Szenenwechsel des Datenmaterials bekannt. Auflerdem wird wihrend des
Trainings der Szenenschicht auch die bereits gelernte Schnittschicht verwendet. Die
Szenenschicht verfiigt also wihrend des Trainings bereits iiber die Schnittinformati-
on und kann daher die gemeinsame Auftrittswahrscheinlichkeit lernen. Das Training
selbst wird in beiden Schichten mit dem EM-Algorithmus (wie in Abschnitt 2.9 be-
schrieben) durchgefiihrt. Die dafiir bendtigte vollstéandige Statistik wird mit der in
Abschnitt 3.4.3 hergeleiteten Vorwiérts- und Riickwértsrekursion errechnet.

Bei der zweiten Trainingsstrategie werden beide Schichten gleichzeitig, aber oh-
ne Kenntniss der wahren Schnittpunkte in den Daten, trainiert. Dies fiihrt zu einer
uniiberwachten Merkmaldekomposition in der Schnittschicht. Diese hat dann nur
noch einen unterstiitzenden Charakter fiir die Szenenschicht und wird so optimiert,
dass die Datenwahrscheinlichkeit fiir die Szenen optimal wird. Damit hat die Schnitt-
schicht dann aber keinen tatsdchlichen Bezug zu den Schnitten im Datenmaterial
und kann daher in der Dekodierungsphase auch nicht zur Schnitterkennung einge-
setzt werden. Ein solches Training ist also nur sinnvoll, wenn keine Schnitterkennung
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benotigt wird und die signalnahen Merkmale lediglich als Unterstiitzung zur Szene-
nerkennung genutzt werden sollen.

Um das Modell tatséchlich sowohl fiir die Schnitt- als auch fiir die Szenenerken-
nung zu nutzen, wird im Rahmen dieser Arbeit daher nur das iiberwachte Training
angewendet.

3.5 Experimente

3.5.1 Daten

Um das neue GM zu evaluieren, wird es fiir beide Schichten mit einer zur Detektion
von Schnitten und Szenen hiufig verwendeten Schwellwertmethode wie z. B. in [33]
beschrieben, verglichen. Als Daten werden sechs Episoden von unterschiedlichen auf
DVD verfiighbaren Serien aus verschiedenen Genres verwendet. Das Videomaterial
liegt im européischen PAL TV-Format interlaced mit 50 Halbbildern pro Sekunde
vor und wird in das progressive-Format mit dann 25 Vollbildern pro Sekunde umge-
wandelt. Anschliefend werden die in Abschnitt 3.3 beschriebenen signalnahen und
semantisch hoherwertigen Merkmale extrahiert, die sowohl fiir die Schwellwertme-
thode als auch fiir das GM verwendet werden. Zusammen haben die vorliegenden
Daten eine Lénge von ca. vier Stunden (ca. 360 000 Vollbilder). Darin wurden insge-
samt knapp 2 000 harte Schnitte und 90 Szenenwechsel manuell annotiert. Graduelle
Schnitte werden im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendet, da sie andere, komple-
xere Merkmale benotigen.

Auf diesen Daten werden vier verschiedene Experimente durchgefiihrt: Die Er-
kennung von Schnitten mit zwei verschiedenen Trainingsdatensétzen, die Erkennung
von Szenenwechseln und auflerdem die Erkennung von Kapitelgrenzen fiir die im GM
die Szenenschicht durch eine Kapitelschicht ausgewechselt wird.

3.5.2 Bewertungsmafle

Zum Vergleich der Methoden werden drei im Bereich des information retrieval ver-
breitete Giitemafe verwendet [133]: Recall ist der Anteil der richtig aufgefundenen
Ereignisse zu allen in den Daten vorhandenen Ereignissen:

richtig erkannte Ereignisse

(3.26)

r = recall = .
richtig erkannte Ereignisse + nicht erkannte Ereignisse

Precision ist der Anteil an erkannten Ereignissen, die tatséchlich in den Daten vor-
handen waren, zu allen erkannten Ereignissen:

richtig erkannte Ereignisse

(3.27)

= precision = .
p=p richtig erkannte Ereignisse + falsch erkannte Ereignisse
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Sowohl recall als auch precision haben fiir sich genommen nur eine begrenzte Aus-
sagekraft. Erst die gemeinsame Betrachtung beider Mafle ist ein Indikator fiir die
Giite eines Systems. Dazu werden recall und precision im F}-Mafl zusammengefasst:

2rp
r4+p’

das zwischen 0% und 100% liegt, wobei ein Fj-Wert von 100% bedeutet, dass das
System alle Ereignisse in den Daten detektiert hat und dabei kein Ereignis zuviel
erkannt hat.

Ein Schnitt kann bildgenau festgelegt und erkannt werden. Dies ist jedoch fiir
Szenen- und Kapitelwechsel nicht immer sinnvoll: Zum einen kénnen Szenenwech-
sel héufig nicht bildgenau festgelegt werden, zum anderen ist eine Erkennung auf
bildgenauer Basis haufig weder moglich noch notwendig. Fiir die Szenen- und Kapi-
telerkennung wird daher ein zeitlicher Offset eingefiihrt. Ein Ereignis, das innerhalb
dieses Offsets detektiert wird, wird als richtig erkannt gewertet. Erkennungsergeb-
nisse fiir die Szenen- und Kapitelerkennung werden daher im Folgenden immer in
Abhéngigkeit von verschiedenen Offsets angegeben.

Fi(r,p) = (3.28)

3.5.3 Schnitterkennung

Fiir die Evaluation der automatischen Schnitterkennung werden zwei Experimente
mit verschiedenen Trainingskonfigurationen durchgefiihrt. In der ersten Konfigura-
tion sind die Trainings- und Testdaten &hnlich: Die erste Hélfte jeder Serie aus den
Daten wird fiir das Training der Modelle verwendet. In der Trainingsphase stehen da-
her alle Genres zur Verfiigung. Die zweite, unbekannte Halfte jeder Serie wird dann
fiir den Test verwendet. Fiir die zweite Konfiguration wird ein realistisches Trainings-
zenario gewéhlt: Es wird lediglich eine vollstdndige Serie zum Training verwendet.
Es steht also wéihrend der Trainingsphase nur ein Genre zur Verfiigung. Alle ande-
ren unbekannten Serien aus anderen Genres werden dann zum Test verwendet. Im
realistischen Szenario kénnen die Testdaten daher vollkommen andere Eigenschaften
als die Trainingsdaten aufweisen.

Die Erkennungsergebnisse fiir beide Szenarien sind in Tabelle 3.1 sowohl fiir das
hier vorgestellte GM als auch fiir das Schwellwertvergleichsverfahren gezeigt. Dabei
sind die Ergebnisse nach recall, precision und Fj-Mafl aufgeschliisselt.

Wie zu erwarten, sind fiir beide Systeme die Erkennungsraten fiir die dhnliche
Konfiguration besser als fiir die realistische. Im &hnlichen Szenario erreicht das Ver-
gleichsverfahren einen Fj-Wert von 92%, das GM erreicht hier 95%. Dies entspricht
einer relativen Fehlerreduktion von 37,5% bei Verwendung identischer Merkmale fiir
beide Verfahren.

Bei der realistischen Konfiguration wird diese Tendenz deutlich verstarkt: Das
Schwellwertverfahren generalisiert aus der limitierten Menge an Trainingsdaten, die
nur aus einem Genre stammen, nur unzureichend auf die anderen Genres. Es erzielt
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Tabelle 3.1: Recall-, Precision- und Fi-Ergebnisse fiir die automatische
Schnitterkennung mit dem vorgestellten GM und dem Schwellwertverfahren.
Sowohl fiir das dhnliche als auch das realistische Trainingsszenario erkennt das
GM mehr Schnitte richtig als das Schwellwertverfahren.

GM (in %) Schwellwert (in %)
Training Recall Precision F} Recall Precision F)
Konf. 1: dhnlich 98.5 91,8 95,0 96,7 87,6 92.0
Konf. 2: realistisch 94,8 88,0 91,3 84,8 73,5 78,7

daher nur einen Fj-Wert von 78,7% und verliert mehr als 13% auf die dhnliche Kon-
figuration. Das GM hingegen generalisiert auch aus den limitierten Trainingsdaten
und dem einen Genre noch verhédltnisméafig gut auf die anderen Genres. Fiir die
realistische Konfiguration fallt der Fij-Wert daher nur um weniger als 4% im Ver-
gleich zur dhnlichen Konfiguration und erreicht einen absoluten Wert von 91,3%.
Dies entspricht einer relativen Fehlerreduktion von mehr als 59% im Vergleich zum
schwellwertbasierten Verfahren bei gleichen Daten und gleichen Merkmalen.

Bei der Interpretation der Ergebnisse ist zu beachten, dass Schwellwertmetho-
den bekannt sind, die bessere Ergebnisse erzielen. Diese verwenden héufig adaptive
Erweiterungen und deutlich komplexere signalnahe Merkmale. Im Rahmen dieser
Arbeit werden nur relativ einfache Merkmale verwendet. Die Experimente zeigen
jedoch deutlich, dass das GM die Information aus diesen Merkmalen deutlich besser
generalisiert und nutzt als die Schwellwertmethode. Die Schnitterkennung des GM
profitiert daher deutlich von der gemeinsamen Optimierung der Schnitte und Szenen.
Auch im Vergleich zu den Ergebnissen der Schnitterkennung in der TRECVID Eva-
luation 2004 ist der F;-Wert von 91,3% sehr gut. Die besten Systeme in TRECVID
erreichten einen Fi-Wert von knapp iiber 90% [140]; wobei zu beachten ist, dass in
dieser Evaluation die deutlich komplexere Aufgabe des Erkennens von graduellen
Schnitten enthalten war, die im Rahmen dieser Arbeit nicht behandelt wird.

3.5.4 Szenenwechselerkennung

Die Szenenerkennungsschicht des GM wird in Abhéngigkeit von verschiedenen Off-
sets evaluiert. Wird ein in den Daten vorhandener Szenenwechsel nicht auf das Bild
genau erkannt, aber innerhalb eines durch den Offset festgelegten Zeitfensters um
den tatsdchlichen Zeitpunkt, so wird die Erkennung trotzdem als richtig gewertet.
Die so erstellten Erkennungsergebnisse sind fiir vier verschiedene erlaubte Zeit-
fenster sowohl fiir das GM als auch fiir die Vergleichsmethode in Tabelle 3.2 gezeigt.
Wie zu erwarten, steigen mit zunehmendem Offset — also zunehmender Toleranz
der Erkennungsergebnisse — auch die Fj-Werte fiir beide Verfahren. Fiir alle Offsets
erreicht das GM deutlich hohere Raten als die schwellwertbasierte Methode.
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Tabelle 3.2: Recall-, Precision und Fi-Ergebnisse fiir die automatische Szenen-
erkennung mit dem vorgestelltem GM und dem Schwellwertverfahren. Dabei
sind die Ergebnisse abhéngig vom erlaubten Offset: Die Erkennung wird als
richtig gewertet, wenn das System einen Wechsel innerhalb des gegebenen Zei-
tintervalls detektiert.

GM (in %) Schwellwert (in %)
Offset Recall Precision F} Recall Precision F;
+/- 2s 44 63 52 8 11 9
+/- 5s 44 63 52 11 14 12
+/- 10s 49 70 58 23 29 26
+/- 20s 56 78 65 48 62 54

Fiir ein Zeitfenster von + /- 20 Sekunden erreicht das Schwellwertverfahren einen
Fi-Wert von 54% und das GM 65%. Allerdings erscheint ein Toleranzbereich von
mehr als zehn Sekunden fiir die Szenenerkennung nicht sinnvoll, da teilweise sogar
die Szenendauer kiirzer ist. Fiir kleinere Offsets sinken die Fj-Werte der Schwellwert-
methode deutlich, so wird bei zehn Sekunden Offset nur noch ein F;-Wert von 26%
erreicht. Bei einem sehr engen Zeitfenster von zwei Sekunden sinkt der F}-Wert auf
unter 10%, das Verfahren wird damit praktisch unbrauchbar.

Im Vergleich dazu sinkt auch bei dem hier vorgestellten GM der F;-Wert mit
kleineren Offsets ab. Jedoch ist der Riickgang deutlich geringer als bei der Vergleichs-
methode. So erreicht das GM bei einem Zeitfenster von zehn Sekunden immer noch
einen F-Wert von 58% und bei dem sehr engen Zeitfenster von zwei Sekunden 52%.
Dies zeigt, dass auch die Szenenschicht des GM die Merkmale zur Detektion von
Szenenwechseln deutlich besser verwerten kann als das Vergleichsverfahren. Das GM
profitiert auch in dieser Schicht von der gemeinsamen Optimierung von Schnitten
und Szenen.

Trotzdem ist das erreichte Fj-Ergebnis von 58% fiir ein relativ tolerantes Zeit-
fenster von zehn Sekunden fiir eine praktische Anwendung noch nicht ausreichend.
Fiir bessere Ergebnisse wiirden jedoch mehr semantisch héherwertige Merkmale be-
notigt. Insbesondere die Auswertung und Interpretation der gesprochenen Sprache
konnte voraussichtlich deutlich zur Erkennung von Szenenwechseln beitragen.

3.5.5 Kapitelwechselerkennung

Im letzten Experiment wird das gleiche GM mit denselben Merkmalen verwendet, al-
lerdings wird die Szenenschicht des Modells durch eine Kapitelschicht ersetzt. Dazu
wird die Modellstruktur beibehalten, allerdings in der zweiten Schicht keine Szenen-,
sondern Kapitelwechsel trainiert. Kapitel formen wesentlich grofiere Einheiten ei-
nes Videos. In einer Episode des vorhandenen Datenmaterials sind deutlich weniger
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Tabelle 3.3: Recall-, Precision und F}-Ergebnisse fiir die automatische Kapitel-
erkennung mit dem vorgestelltem GM und dem Schwellwertverfahren. Wieder
in Abhéngigkeit eines Offsets: Die Erkennung wird als richtig gewertet, wenn
das System einen Wechsel innerhalb des gegebenen Zeitintervalls detektiert.

GM (in %) Schwellwert (in %)
Offset Recall Precision F; Recall Precision Fj
+/- 2s 56 27 36 13 5 7
+/- bs 63 30 41 13 5 7
+/- 10s 63 30 41 29 11 16
+/- 20s 75 37 50 54 21 30

Kapitel als Szenen. Kapitel sind noch weniger strikt definiert und daher deutlich
schwerer zu erkennnen, normalerweise wird zumindest ein rudimentéires Verstandnis
des Inhalts bendotigt.

Tabelle 3.3 zeigt die Ergebnisse fiir die Kapitelerkennung. Die F;-Werte sind
fiir alle erlaubten Offsets niedriger als die vergleichbaren Szenenerkennungswerte.
Trotzdem erzielt das GM wiederum deutlich bessere Werte als das Schwellwertver-
fahren. Wiederum zeigt sich, dass die kombinierte Optimierung in beiden Ebenen zu
einer besseren Informationsverwertung fithrt und daher bessere Ergebnisse als beim
Schwellwertverfahren erreicht werden konnen. Beriicksichtigt man weiterhin die rela-
tiv limitierten semantisch hoherwertigen Merkmale, ist das erreichte Fi-Ergebnis von
50% mit dem GM fiir ein erlaubtes Zeitfenster von 20 Sekunden vielversprechend. So-
bald das automatische Interpretieren der gesprochenen Sprache méglich ist erscheint
es daher sinnvoll, das vorgestellte Modell auf eine dritte Ebene zu erweitern, so dass
Schnitte, Szenen und Kapitel gleichzeitig ausgewertet werden.

3.6 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurde ein im Rahmen dieser Arbeit entworfenes GM zur kom-
binierten Schnitt- und Szenenwechselerkennung in Videos vorgestellt. Das Modell
integriert signalnahe und semantisch hoherwertige Merkmale in zwei Modellebenen
und optimiert damit die Anordnung von Schnitten und Szenenwechseln im Verbund.

In Experimenten wurde das hier entworfene GM mit einem Standard-Schwellwert-
verfahren verglichen. Fiir die Schnitterkennung erreicht das GM einen Fj-Wert von
91,3%, eine Verbesserung von 12,6% gegeniiber dem Schwellwertverfahren, das ent-
spricht einer relativen Fehlerreduktion von iiber 59%. Fiir die Szenenerkennung mit
einer Toleranz von 20 Sekunden konnte die Erkennungsrate um 11% gegeniiber dem
Vergleichsverfahren gesteigert werden. Bei einer Toleranz von zehn Sekunden fiir
die Szenenerkennung konnte mit dem GM ein Fi-Wert von 58% erreicht werden. In
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Abbildung 3.5: Im Rahmen dieser Arbeit prototypisch entworfene Anwen-
dung des GM am Beispiel von zwei Videos. Anhand der semantisch hoherwer-
tigen Merkmale wird in den Videos automatisch der Ort und die in der Szene
anwesenden Personen angezeigt sowie der augenblickliche Sprecher hervorgeho-
ben. Im unteren Teil des Bildes werden neben Zeit- und Frameinformation auch
die automatisch erkannte Szene und Kameraeinstellung (shot) angezeigt.

einem prototypischen Experiment wurde die Szenenebene durch eine Kapitelebene
ausgetauscht. Auch hier erreichte das GM gegeniiber dem Vergleichsverfahren deut-
liche Verbesserungen. Allerdings konnte bei einem Toleranzbereich von 20 Sekunden
nur ein Fj-Wert von 50% erreicht werden.

Die Experimente bestétigen die theoretische Annahme, dass in dem GM beide
Ebenen von der gemeinsamen Optimierung profitieren. In allen Experimenten konn-
ten die Erkennungsraten gegeniiber dem Vergleichsverfahren gesteigert werden. Bei
gleichem Trainingsmaterial und gleichen Merkmalen konnte also durch die Verbund-
optimierung mehr Information genutzt werden.

Die Ergebnisse der Schnitterkennung sind bereits sehr gut und mit F;-Werten
iiber 90% auch praktisch nutzbar. Hingegen sind die Szenen- und Kapitelwechseler-
kennung noch zu fehleranfillig. Dies liegt zum Teil an den relativ einfachen verwende-
ten Merkmalen. Bessere semantisch hoherwertige Merkmale — z. B. die Interpretation
der gesprochenen Sprache — fithren hier voraussichtlich zu besseren Ergebnissen; al-
lerdings werden die Verfahren zur automatischen Analyse der Sprache zur Zeit selbst
noch erforscht und sind daher gegenwértig noch nicht einsetzbar.

Die — trotz der einfachen semantischen Merkmale — vielversprechenden Ergebnis-
se des Modells lassen jedoch eine praktische Anwendung erwarten, sobald bessere
Merkmale automatisch eingesetzt werden konnen. Das Kapitelerkennungsexperiment
zeigt auch, dass eine Erweiterung auf eine dritte Kapitelebene sinnvoll sein kénnte.
Das vorgestellte GM ist hier leicht erweiterbar.

Abbildung 3.5 veranschaulicht prototypisch eine in dieser Arbeit entstandene
Anwendung des hier vorgestellten GM anhand von zwei Videos: In jedes Bild der
Videos wird automatisch die erkannte Hintergrundinformation eingeblendet. Im obe-
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3. Schnitt- und Szenenerkennung

ren Teil werden die automatisch extrahierten, semantisch hoherwertigen Merkmale
angezeigt: der Ort, die in der Szene anwesenden Personen, und hervorgehoben, der
aktuelle Sprecher. Unten im Bild sind, neben der Zeit und dem augenblicklichen

Frame, die mit dem GM automatisch erkannte Szene und Kameraeinstellung einge-
blendet.
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4
Bimodale Fusion mit dem AHMM

In einem multimodalem Bediensystem [118] konnen die Nutzer verschiedene Mo-
dalitdten — wie z.B. Sprache und Gesten — gleichzeitig oder abwechselnd nutzen,
um eine Systemeingabe zu erzielen. Dadurch wird die Mensch-Maschine-Interaktion
natiirlicher und intuitiver [118]. Aufgrund unterschiedlicher Benutzermuster [119]
kann es bei solchen Systemen jedoch zu unterschiedlichen Anordnungen zwischen
den Merkmalsequenzen der Modalitdten kommen (siehe Abschnitt 4.1). Fiir die Fu-
sion der einzelnen Modalitdten zu einem giiltigen Systemkommando miissen diese
Asynchronitdaten zwischen den Merkmalsequenzen ausgegelichen werden. In dieser
Arbeit wird dazu das asynchrone Hidden Markov Modell (AHMM) [17] verwendet.

Das AHMM ist eine Erweiterung des HMM, das die Verbundwahrscheinlichkeit
von zwei dynamischen Merkmalsequenzen modellieren kann, auch wenn diese asyn-
chron zueinander sind. Das AHMM &dhnelt dem IOHMM [20] (Abschnitt 2.10.4)
und dem Paar-HMM [56], die ebenfalls beide fiir die multimodale Fusion eingesetzt
werden. Das hier vorgestellte AHMM hat jedoch kaum Gemeinsamkeiten mit dem
gleichnamigen asynchronen HMM, das in [63] vorgestellt wurde. Dieses wird verwen-
det, um in einem Datenstrom Datenverluste auszugleichen. Es wird — entgegen dem
hier vorgestellten Konzept — nicht fiir die multimodale Fusion verwendet.

Das hier verwendete AHMM wird genutzt, um die gemeinsame Auftrittswahr-
scheinlichkeit von zwei Datenstrémen, die die gleiche Klasse beschreiben, zu model-
lieren. Das im Rahmen dieser Arbeit behandelte AHMM wurde in verschiedenen
Arbeiten bereits erfolgreich fiir Fusionsprobleme angewendet: In [17, 19] wird das
Modell zur audio-visuellen Spracherkennung eingesetzt, in [18] zur multimodalen
Personenidentifikation und in [170] wird das AHMM als erste Stufe eines zweistufi-
gen HMM zur Erkennung von Ereignissen in Konferenzen verwendet.

Das AHMM generalisiert die Verbindung zwischen den Datenstromen, sogar
wenn diese nicht synchron sind. Dies ist der Hauptvorteil des Modells gegeniiber
anderen Markov-Modellen, wie dem gekoppelten HMM (siehe Abschnitt 2.10.4). Der
Hauptnachteil des AHMM ist die sehr hohe Rechenkomplexitét, sowohl fiir das Ler-
nen als auch fiir die Vorwértsberechnung beim Dekodieren. Das Modell wird fiir hohe
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4. Bimodale Fusion mit dem AHMM

Asynchronitiaten und lange Merkmalsequenzen praktisch nicht mehr berechenbar.
Im Rahmen dieser Arbeit [11] wird deshalb die Vorwértsberechnung des Modells
vereinfacht: Im Trellis-Diagramm werden unmogliche Pfade von vornherein ausge-
schlossen. Dadurch kann die Rechenkomplexitidt des AHMM erheblich reduziert wer-
den. Trotzdem ist die entwickelte Methode mathematisch exakt, da nur tatséichlich
nicht benotigte Punkte auch nicht berechnet werden. Durch dieses verbesserte Ver-
fahren kann das AHMM auf eine grofiere Anzahl von Problemen angewendet werden,
insbesondere Probleme, bei denen die Merkmalstréme sehr lang sind oder bei denen
die Asynchronitiat zwischen den Merkmalstromen sehr hoch ist. Dadurch kann das
AHMM in dieser Arbeit auch auf das Problem der Fusion bimodaler Benutzerein-
gabedaten angewendet werden (Abschnitt 4.4). Aulerdem erlaubt der entwickelte
Algorithmus das Anwenden einer Skalierungsprozedur, um die Berechnungen auf
einen numerisch handhabbaren Wertebereich zu begrenzen. Eine solche exakte Ska-
lierungsprozedur ist mit der urspriinglichen Vorwértsberechnung nicht moglich.

4.1 Asynchronititen in der multimodalen Fusion

Beim Zusammenfiigen von mehreren Datenstromen kann es auf zwei Arten zu Asyn-
chronitdten kommen. Zum einen kann es sich bei den Datenstrémen eigentlich um
synchrone Prozesse handeln, die jedoch durch einen technischen Fehler asynchron
zueinander werden. Zum anderen kann die Asynchronitdt aber auch schon in den
Datenstromen vorliegen und durchaus gewollt sein. Beide Arten sollen im Folgenden
kurz erlautert werden.

4.1.1 Asynchronititen durch technische Fehler

Technische Fehler konnen zu Asynchronitédten in einem zusammengefiigten Daten-
strom fiihren, wenn die beiden Ausgangsdatenstrome das selbe Ereignis beschreiben
und prinzipiell synchron zueinander sind. Dies ist in Abbildung 4.1 beispielhaft fiir
zwei Datenstrome @ und y gezeigt. Bei voller Synchronitéit der beiden Ausgangsda-
tenstrome ergibt sich der fusionierte Merkmalstrom 2z, wie in (a) gezeigt. Startet die
Aufnahme der beiden Strome jedoch um nur einen einzigen Frame versetzt (b), ergibt
sich ein stark verfalschter fusionierter Ausgabestrom. Auch fiir den Fall eines Frame-
verlusts (c) oder einer Frameverdopplung (d) — was beides z. B. bei Web-Kameras
auftreten kann — wird der Ausgabestrom ebenfalls stark verfalscht.

Dabei ist insbesondere zu beachten, dass ein Fehler in einem der beiden Ausgangs-
strome erhebliche Folgefehler im fusionierten Strom nach sich zieht. Ublicherweise
werden erst wieder korrekte Symbole erzeugt, wenn ein neuer Synchronisationspunkt
erreicht wird. Je nach Haufigkeit dieser Synchronisationspunkte im System koénnen
daher durch einen einzigen falschen Frame lingere Sequenzen des fusionierten Merk-
malstroms unbrauchbar werden.
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a) Friihe Fusion ohne Fehler b) Asynchroner Start
# |A[BlA[c|c|D|B|A[B|D] Z |A[B/Alc|c|D|B|A|B|D]
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Abbildung 4.1: Asynchronitidten in der multimodalen Fusion, bedingt durch
verschiedene technische Fehler. Fehlerhafte Merkmale sind grau hinterlegt. Ein
einzelner Fehler in einem der beiden Ausgangsstrome & oder i kann zu erheb-
lichen Folgefehlern im fusionierten Strom Z fithren. Diese Fehler enden in der
Regel erst wieder, wenn der néichste Synchronisationspunkt erreicht wird.

Das AHMM kann solche Fehler auch ohne Synchronisation abfangen: Das Kon-
zept lédsst zu, dass die beiden Strome in der Dekodierungsphase zueinander verscho-
ben werden. Ein einzelner Fehler in einem der beiden Stréome fithrt daher beim
AHMM auch nur zu einem einzelnen Fehler im fusionierten Strom, Folgefehler wie
in Abbildung 4.1 treten nicht mehr auf.

4.1.2 Asynchronititen in multimodalen Dialogsystemen

Im Gegensatz zu Asynchronitéten, die durch technische Fehler beim Zusammenfii-
gen von Daten entstehen konnen, sind die Asynchronitdten in multimodalen Dia-
logsystemen gewollt. Multimodale Bediensysteme [118] sind so gestaltet, dass die
Mensch-Maschine-Interaktion natiirlicher und intuitiver fiir den Benutzer ist. Dazu
konnen mehrere Eingabemedien — z. B. Tastatur, Maus, Sprach- und Stifteingabe
— gleichzeitig oder nacheinander genutzt werden. Auflerdem konnen die Nutzer die
Eingabemedien wechseln, um auf verschiedene Arten die gleiche Systemeingabe zu
erreichen.

Die Herausforderung solcher Systeme ist es, die verschiedenen Eingaben der ver-
schiedenen Medien zu giiltigen Systemkommandos zusammenzufiigen. Dabei muss
die Fusion sowohl iiber die Zeit als auch iiber die verschiedenen Medien erfolgen.
Insbesondere die bimodale Kombination von Sprache und Geste wurde dabei in den
letzten 20 Jahren erforscht. Das bekannteste Beispiel dafiir ist Bolts ,,Put-that-there“
Anwendung [32], bei der Benutzer mit einer beliebigen Kombination aus Sprache und
Geste verschiedene Objekte selektieren, verschieben oder manipulieren kénnen. Da-
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a) Uberlappendes Benutzermuster b) Sequentielles Benutzermuster

i"‘ /leg/  /das/ /dahin/ ‘ z ‘ /leg/ /das/ /dahin/ ‘
j‘ Bewegung Selektion Bewegung Ziel ‘ 7 ‘ Bewegung Selektion Bewegung Ziel ‘
"t g

Abbildung 4.2: Asynchronitét in einem Sprach-Gesten-Eingabesystem durch
unterschiedliche Nutzermuster. Links und rechts wird das gleiche Objekt (Drei-
eck) mit der gleichen Gestentrajektorie (schwarzer Linie) ausgewahlt. Es werden
auch die gleichen Worte gesprochen, nur die zeitliche Anordnung im Verhéltnis
zur Geste ist unterschiedlich. Dadurch ergeben sich die unten gezeigten Gesten-
und Sprachdatenstrome. Bis auf die asynchrone Anordnung sind die Stréme
fiir das iiberlappende und das sequentielle Benutzermuster identisch. Ein bimo-
dales System muss beide Sequenzen trotz der asynchronen Verzerrung als das
selbe Systemkommando erkennen.

bei kann es im kombinierten Sprach-Gesten-Strom zu erheblichen Asynchronitéaten
kommen, die von der Art der Nutzung abhéngen.

Dies ist in Abbildung 4.2 gezeigt: Zwei verschiedene Nutzer selektieren ein Objekt
und weisen das System mit einer Spracheingabe an, es zu verschieben. Obwohl in
beiden Féllen die gleiche Gestentrajektorie und die gleichen Worte benutzt werden,
erhdlt man unterschiedliche fusionierte Datenstrome, da die Worte einmal iiberlap-
pend mit der Selektion und einmal bereits vor der Selektion gesprochen werden. Das
gleiche Systemkommando kann also aufgrund unterschiedlicher Verhaltensmuster un-
terschiedlicher Nutzer [119] stark unterschiedlich ausfallen. Letztendlich liegt aber
nur eine asynchrone Verschiebung der Daten zueinander vor. Verschiedene Ansétze
zum Losen dieses Fusionsproblems wurden bereits vorgeschlagen [13, 32, 118, 119],
fast alle Methoden beruhen jedoch auf einem hohen Wissen iiber die Doméne, um
das Fusionsproblem zu l6sen.

Da bei diesem Fusionsproblem die Asynchronitét sehr grofl werden kann, konn-
te das AHMM bisher aufgrund der hohen Komplexitdt nicht angewendet werden.
Durch den in dieser Arbeit verbesserten Vorwérts-Algorithmus und die dadurch
erzielte Komplexitatsreduktion kann das AHMM jedoch auch mit sehr groffen Asyn-
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chronitédten arbeiten. In Abschnitt 4.4 wird daher anhand von Experimenten gezeigt,
wie das AHMM verwendet werden kann, um die Asynchronitéit in einer bimodalen
Sprach- und Gestenanwendung auszugleichen. Dazu wird keinerlei Doménenkenntnis
benotigt, wodurch das System sehr flexibel ist und leicht erweitert werden kann.

4.2 Das asynchrone Hidden Markov Modell

Das AHMM modelliert die Verbundwahrscheinlichkeit p(Z, ¢) zweier Beobachtungs-
sequenzen ¥ mit der Lange T und ¢ mit der Lénge S. Dabei werden ¥ und g auch
als gemeinsame Observierung 0 = {Z, i} bezeichnet. Beide Beobachtungssequenzen
beschreiben dasselbe Ereignis (d.h. Musterklasse), konnen aber sowohl unterschied-
liche Abtastraten aufweisen, innerhalb der Vektoren asynchrone Verzerrungen ha-
ben, als auch zeitlich vollstdndig asynchron zueinander sein. Ohne Beschrinkung
der Allgemeinheit gelte, dass S < T ist (sollte ¢ langer als Z sein, ist eine triviale
Erweiterung des AHMM Konzeptes notwendig). Zugunsten einer durchgéngigeren
Schreibweise und ohne Beschrankung der Allgemeinheit gelte auflerdem, dass die Be-
obachtungssequenzen Z und 7 nur diskrete Symbole enthalten, d. h. Z, € ' ... 2%Vt
und 7, € y'...yY,Vs, wobei X die Kardinalitiit des Z-Symbolschatzes und Y die
Kardinalitdt des g-Symbolschatzes bezeichne. Die Erweiterung auf kontinuierliche
Beobachtungssequenzen erfolgt dabei analog zum Ubergang von diskreten auf kon-
tinuierliche HMM [126], ohne die hier beschriebene grundsétzliche Funktionsweise
des AHMM zu beeinflussen.

Die vom AHMM modellierte Verbundwahrscheinlichkeit p(Z, %) kann nicht di-
rekt bestimmt werden, da die Anzahl moglicher Ausrichtungen von # und 3 ab-
héngig von dem Verhéltnis der Langen 7" und S exponentiell ansteigend ist und
die Berechnung daher schnell unausfiithrbar wird. Deshalb werden zwei verborgene
Variablen (hidden variables) eingefiihrt. Die erste Variable ¢, = 1... N ist synchro-
nisiert mit dem Merkmalstrom Z und identisch zur Zustandsvariablen (state) in
normalen HMM [14, 15, 126, 127, 166]. Dabei wird die vollstdndige Anzahl an mogli-
chen Zustdnden des Modells mit N bezeichnet. Analog zu normalen HMM emittiert
jeder Zustand zu jedem Zeitpunkt ¢ immer genau ein Symbol vom Strom #. Weiter-
hin kann jeder Zustand ¢; = i zu jedem Zeitpunkt ¢ gleichzeitig auch ein Symbol
vom Strom ¢ emittieren. Die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand ¢; = ¢ sowohl
ein Symbol von # als auch von i emittiert, wird mit ;' bezeichnet. Die Gegenwahr-
scheinlichkeit €; = 1—¢; gibt damit an, wie wahrscheinlich ¢; = 7 lediglich ein Symbol

!Die erste Veroffentlichung iiber das AHMM [17] geht von einer Wahrscheinlichkeit (i, ¢) aus,
die nicht nur vom Zustand ¢, = ¢, sondern auch vom Zeitpunkt ¢ abhé&ngt. Eine solche Wahr-
scheinlichkeit ldsst sich aber weder automatisch aus Daten lernen noch implementieren, da sie
von der jeweiligen Beobachtungsléinge T abhéngig ist. In spéteren Verdtffentlichungen und in allen
verfiigharen Implementierungen wird ¢; daher tatséichlich nur noch in Abhéngigkeit vom Zustand
q: = i verwendet. In dieser Arbeit wird die Emissionswahrscheinlichkeit fiir ein Symbolpaar daher
ausschlielich in Abhéngigkeit vom Zustand betrachtet.
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vom Z-Strom emittiert. Die zweite verborgene Variable 7, = 0....S modelliert die
zeitliche Anordnung (alignment) zwischen dem 7- und dem z-Strom. Immer wenn
ein Zustand ¢; = i ein Symbol von g emittiert, wird die Anordnungsvariable 7; um
eins inkrementiert, bis alle Symbole von ¢ emittiert wurden und damit 7, = S ist.

4.2.1 Das AHMM als Graphisches Modell

Das AHMM kann als ein GM mit vier Variablen in jedem Zeitschlitz dargestellt
werden. Abbildung 4.3 zeigt dieses Modell. Die zeitliche Modellierung erfolgt ana-
log zum HMM mit einer Markov-Kette erster Ordnung: dem Zustand ¢; = 4, mit
1 €1...N,Vt. Analog zum HMM enthélt der Zustandsknoten ¢; damit im Prolog ¢q
die Einsprungswahrscheinlichkeit 7, im Zeitschlitz ¢; die Ubergangsmatrix A und im
Epilog qr einen optionalen Aussprungsvektor. Die Emissionswahrscheinlichkeit fiir
Symbolpaare wird durch den bindren Knoten € modelliert. Dieser ist nur abhéngig
vom gegenwéartigen Zustand ¢;. Die Emissionswahrscheinlichkeit € wird damit durch
eine 2 x N Wahrscheinlichkeitstafel realisiert. Deterministisch abhéngig vom Emissi-
onsknoten ist die zeitliche Anordnung 7, = s, mit s € {0,...,S},Vt und 7, > 7,1, Vt.
Jedesmal wenn der Knoten e auf die Emission eines Symbolpaares entscheidet, wird
der Zahler 7 inkrementiert. Dies kann sowohl im Prolog 7y als auch im Zeitschlitzen
7t 7z.B. durch einen dynamischen Entscheidungsbaumzihler implementiert werden.
Damit gibt 7 die zeitliche Anordnung zwischen 7 und ¢ an. Um sicherzustellen,
dass zum Zeitpunkt 7" alle Symbole vom g-Strom emittiert wurden, wird im Epilog
mr = S festgelegt. Die eigentliche Beobachtung wird durch den Observierungsknoten
o modelliert. Ahnlich dem Konzept der wechselnden Eltern (Abschnitt 2.7) [26] wird
hierzu ein wechselnder Kindknoten verwendet. Abhéngig vom Elternknoten e wird
in 0; entweder nur ein Symbol von & emittiert (d. h. die Emissionswahrscheinlichkeit
fiir das Symbol von ¢ wird deterministisch auf eins gesetzt und hat damit keinen
Einfluss auf die Gesamtwahrscheinlichkeiten in dem Zeitschlitz) oder ein Symbolpaar
von & und y. Falls ein Symbolpaar emittiert wird, gibt die zeitliche Anordnung 7,
deterministisch vor, welches Symbol ¢, verwendet wird (7 dient somit als Zeiger auf
das néchste Symbol von 7). Wie beim HMM ist die Beobachtung ¢ auch abhéngig
vom gegenwirtigen Zustand ¢; = ¢. Die tatséchliche Modellierung von ¢ kann dabei
je nach gewiinschtem Verhalten verschieden ausgelegt sein, z. B. diskret oder konti-
nuierlich, als gemeinsame Verbundwahrscheinlichkeit von # und ¢, bei gegebenem
Zustand abhéngig oder unabhéngig voneinander.

Wihrend sowohl die Struktur als auch die Parameter des AHMM einfach zu
beschreiben sind, gibt es zur Zeit kein standartisiertes GM-Werkzeug in dem ein
AHMM implementiert werden kann. Das Konzept wechselnder Kindknoten bzw. das
Konzept von Null-emittierenden Zustédnden ist vergleichbar mit dem Konzept wech-
selnder Eltern und daher sowohl in der Behandlung innerhalb des Verbundbaumes
als auch in der Implementierung trivial. Jedoch werden wechselnde Kindknoten zur
Zeit in keinem der verfiiggharen GM-Werkzeuge zur Verfiigung gestellt. Eine Imple-
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[Zustandq J > Gt *qt+1 > qr
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Abbildung 4.3: Graphisches Modell des AHMM. Die zeitliche Modellierung
erfolgt durch eine Markov-Kette erster Ordnung (Zustand ¢). Weiterhin hat
das Modell die binire Emissionswahrscheinlichkeit eines Symbolpaares €. Diese
héngt vom gegenwirtigen Zustand ¢; ab. Bei jeder Emission eines Symbolpaa-
res wird der deterministische Zahler 7 erhoht, bis 7, = S. Die Emission eines
einzelnen Symboles oder eines Symbolpaares wird durch den wechselnden Kind-
knoten o realisiert. Dieser ist abhéngig vom gegenwértigen Zustand ¢; und vom
Emissionsknoten e. Dabei wird abhéngig vom Zustand von € entweder nur das
Symbol 7; emittiert oder zeitgleich auch das Symbol 4, wofiir deterministisch
auf den Zahler 7 zuriickgegriffen wird.

mentierung des AHMM als GM ohne wechselnde Kindknoten ist aber nicht méglich.
Dadurch wird die Behandlung von Asynchronitidten in GM erheblich eingeschrénkt.

Da das AHMM jedoch aus einer einfachen Markov-Kette erster Ordnung mit
davon abhéngigen Kindknoten besteht, handelt es sich bei dem Verbundbaum des
AHMM um einen einfachen, unverzweigten Baum. Der darauf ausgefiihrte JT-Algo-
rithmus degradiert damit, wie bereits in Abschnitt 2.10.2 gezeigt, zu einem Vorwéarts-
Riickwérts-Algorithmus. Dieser kann direkt analysiert und implementiert werden.
Weiterhin konnte im Rahmen dieser Arbeit durch den direkten Ansatz eine deutliche
Komplexitatsreduktion des AHMM entwickelt werden.

Im Folgenden soll daher gezeigt werden, wie das AHMM mit einem Vorwérts-
Riickwérts-Algorithmus umgesetzt werden kann und welche Vorteile daraus entwi-
ckelt werden konnen.

4.2.2 Drei-dimensionales Trellis-Diagramm

Die Funktionsweise des AHMM kann auch in einem drei-dimensionalen Trellis-Dia-
gramm wie in Abbildung 4.4 (links) dargestellt werden. Die Zeitachse ¢ und die
Zustandsachse ¢; sind identisch zu denen in einem HMM Trellis-Diagramm. Der
Wert ¢; zeigt also an, in welchem verborgenen Zustand das Modell zum Zeitpunkt
t ist. In dem hier gezeigtem Beispiel handelt es sich um ein links-rechts Modell (al-
SO ¢t > qi-1,Vt), das auBerdem im ersten Zustand startet (go = 1) und im letzten
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Tt

. T1

Abbildung 4.4: Drei-dimensionales Trellis-Diagramm des AHMM (links), mit
den Achsen Zeit t, Zustand ¢; und der Verzerrung 7, zwischen den Merkmal-
stromen ¥ und . Hier ein links-rechts-Modell, das im letzten Zustand N endet.
Der beispielhafte Verlauf startet im ersten Zustand ohne ein Symbol von i zu
emittieren, d. h. 7o = 0. Mit jedem Zeitschritt ¢ wird ein Symbol von ¥ emittiert.
Jedes Mal wenn mit der Wahrscheinlichkeit ¢; auch ein Symbol von g emittiert
wird, erhoht sich der Zahler 7. Zum Endzeitpunkt 7T miissen alle Symbole von
¥ emittiert sein, also 7, = S. Rechts ist die Projektionen des Pfades durch das
Trellis-Diagramm auf die Ebenen gezeigt. Die untere Ebene (weif}) zeigt den
Verlauf der Zusténde ¢; iiber die Zeit t, die linke Ebene (hellgrau) den Verlauf
der Zusténde iiber die zeitliche Verzerrung 7;. Die Ebene zeigt also, welches -
Symbol von welchem Zustand emittiert wurde. Die hintere Ebene (dunkelgrau)
zeigt die zeitliche Verzerrung 7, und der Pfad damit die optimale Anordnung
vom I zum ¢-Strom.

Zustand endet (gr = N). Die dritte Achse des Trellis-Diagramms 7 reprasentiert
die zeitliche Verzerrung zwischen den beiden Merkmalstréomen & und 3. Zu jedem
Zeitpunkt ¢ wird ein Symbol von & emittiert. Dies entspricht einem Schritt nach
rechts in dem Trellis-Diagramm. Der hier gezeigte beispielhafte Verlauf durch das
Trellis-Diagramm startet im ersten Zustand ohne ein Symbol von ¢ zu emittieren —
damit ist 7p = 0. Wenn ein Zustand auch ein Symbol von g emittiert, entspricht das
einer diagonalen Bewegung nach rechts-oben in dem Trellis-Diagramm — so zu sehen
beim Ubergang von t = 1 — 2, ¢, emittiert also sowohl ein 7 als auch ein ¢-Symbol.
Als Endbedingung gilt, dass zum Zeitpunkt ¢ = T" auch alle Symbole von ¢ emittiert
worden sind. Das heifit zum Zeitpunkt ¢t = T muss 70 = S sein. Im AHMM muss
ein Zustand jedoch in jedem Zeitschritt ein Symbol von Z emittieren, daher ist ein
Schritt nach oben ohne einen gleichzeitigen Schritt nach rechts nie mdoglich. Diese
Tatsache wird in Abschnitt 4.2.4 dieser Arbeit ausgenutzt, um die Wahrscheinlich-
keitsberechnung zu vereinfachen und die Komplexitiat des Algorithmus deutlich zu
verringern [11]. Das Modell kann im ergodischen Fall natiirlich zu jedem Zeitpunkt ¢
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zu jedem der Zusténde auf der Zustandsachse springen. In dem hier gezeigten links-
rechts Modell kann der Zustand zu jedem Zeitpunkt ¢ erhoht werden (z. B. zu sehen
beim Ubergang von t = 2 — 3), bis der letzte Zustand N erreicht ist.

Abbildung 4.4 (rechts) zeigt die Projektionen des Pfades durch das drei-dimen-
sionale Trellis-Diagramm auf die Ebenen. Die untere Ebene (weif}) zeigt dabei den
Verlauf der Zusténde ¢; iiber die Zeit ¢, entspricht also einem gewochnlichen HMM
Trellis-Diagramm, bei dem zu jedem Zeitpunkt der Zustand abgelesen werden kann.
Die linke Ebene (hellgrau) zeigt den Verlauf der Zustéande ¢, iiber die zeitliche Verzer-
rung 7, sie zeigt also, welches y-Symbol von welchem Zustand emittiert wurde. Die
wichtigste Ebene in der Projektion ist die hintere (dunkelgrau), sie zeigt die zeitliche
Verzerrung 7 iiber die Zeit t. Der Pfad zeigt also die optimale zeitliche Anordnung
vom 7 zum y-Merkmalstrom. Zum Vergleich: Im Falle eines einfachen HMM mit frii-
her Fusion wiirde der Pfad in dieser Ebene einer Gerade vom Ursprung in die rechte
obere Ecke entsprechen, da in diesem Fall stets gleichzeitig ein Z- und ein y-Symbol
emittiert wird. In Abschnitt 4.2.7 wird gezeigt, wie mittels des Viterbi-Algorithmus
ohne zusétzlichen Rechenaufwand alle in Abbildung 4.4 (rechts) gezeigten Pfade be-
rechnet werden kénnen. Das AHMM kann dann nicht nur dazu verwendet werden,
unbekannte Merkmalfolgen zu klassifizieren, sondern auch um zwei Merkmalstrome
optimal zeitlich aneinander auszurichten.

4.2.3 Modellparameter

Ein AHMM wird mit den Verteilungen A = {A, 7T, € p(Ty | e = 1), p(Z4, Yry | Gt = z)}
parametrisiert:

Die Zustandseinsprungsverteilung: m; = p(¢; = i) gibt an, wie wahrscheinlich
das Modell zum Zeitpunkt ¢ = 1 im Zustand ¢; = ¢ startet. Fiir alle moglichen
N Zusténde werden diese im Zustandseinsprungsvektor (initial state distribu-
tion) © = {m;}i=1..n, mit 0 < m; < 1,Vi und sz\il m; = 1 zusammengefasst,
der der Einsprungswahrscheinlichkeit in normalen HMM entspricht.

Die Zustandsiibergangsverteilung: a;; = p(q.41 = j|q = ©) gibt an, wie wahr-
scheinlich das Modell aus dem Zustand ¢; = ¢ in den Zustand ¢;.1 = j wechselt.
Fiir alle moglichen N x N Ubergénge werden diese in der Zustandsiibergangs-
matrix (state transition distribution) A = {a;j}ij=1..n, mit 0 < a;; < 1,Vi,j
und Zjvzl a;; = 1 zusammengefasst, die wiederum der Zustandsiibergangsma-
trix in normalen HMM entspricht.

Die Symbolpaaremissionswahrscheinlichkeit: ¢, = p(r, =s|n1=s—1, ¢ =
i) gibt an, wie wahrscheinlich das Modell im Zustand ¢, = ¢ nicht nur ein
Symbol von 7, sondern gleichzeitig auch ein Symbol von g emittiert. Fiir alle
N Zustiande werden diese im Emissionsvektor (pair emission distribution) € =
{€i}iz1..n, mit 0 < ¢; < 1,Vi zusammengefasst.

87



4. Bimodale Fusion mit dem AHMM

Die Einzelsymbolemissionswahrscheinlichkeit: p(Z;|q = i), gibt an, mit wel-
cher Wahrscheinlichkeit das Modell im Zustand ¢, = ¢ das Symbol Z; emittiert.
Diese Emissionsverteilung (single symbol emission distribution) ist dabei wie-
derum identisch zu der normaler HMM. Sie kann als diskrete multinormale
Verteilung oder auch kontinuierlich (z.B. mit Gau8 Mixturen) modelliert wer-
den.

Die Paarsymbolemissionswahrscheinlichkeit: p(Z;, 4, |¢: = i) gibt an, wie
wahrscheinlich das Modell im Zustand ¢; das Symbolpaar #; und ¥, emit-
tiert. Diese Emissionsverteilung (symbol pair emission distribution) kann wie-
derum diskret multinormal oder auch kontinuierlich modelliert werden. Wei-
terhin kann die Auftrittswahrscheinlichkeit fiir das Symbolpaar 7; und 4,
verschieden formuliert werden: direkt als Verbundauftrittswahrscheinlichkeit
p(Ty, Yr, | @@ = 1) oder bei gegebenem Zustand ¢, = ¢ voneinander unabhén-
gig p(Z1, Yn | @ = i) = p(@¢ | = 1) p(Yr | @ = i) oder bedingt voneinander
abhéngig p(Zy, U, | @ = 1) = p(Un, | T4, @0 = 1) p(Zy| q@ = i). Dies erlaubt eine
problemabhéngige Flexibilitét, die in anderen multimodalen Markov-Modellen
h&ufig nicht moglich ist. So zum Beispiel in einem frithen Fusions HMM, in
dem die Symbolpaaremission grundsétzlich als Verbundwahrscheinlichkeit for-
muliert sein muss.

4.2.4 Vereinfachte Vorwirtsberechnung

Um das AHMM zur Klassifizierung von unbekannten Mustern o' = (Z, ) zu verwen-
den, wird — wie auch bei anderen HMM Typen — die Klasse k* mit der hochsten
Musterproduktionswahrscheinlichkeit

k* = argmax p(Z, §| \x) (4.1)
keK

ausgewahlt. Dazu ist es erforderlich, die Verbundwahrscheinlichkeit
p(@, ¥ Ax) (4.2)

zu berechnen. Dies ist nicht direkt moglich. Mit den eingefiihrten Hilfsvariablen g;
und 7; wurde jedoch ein Vorwérts-Algorithmus entwickelt [17], der eine relativ effi-
ziente Berechnung erlaubt. Im Rahmen dieser Arbeit wird dieser Algorithmus noch
einmal deutlich vereinfacht und dadurch die Komplexitéit der Verbundwahrschein-
lichkeitsberechnung signifikant reduziert. Zuerst soll der in [17] entwickelte Vorwéarts-
Algorithmus hier detailliert erlautert werden, ohne jedoch auf Bereichsgrenzen fiir die
Berechnungen einzugehen. Die fiir den Vorwiérts-Algorithmus benétigte Vorwértspf-
advariable « ist definiert als:

a<i787t) :p<Qt = i7Tt = 57ft7?j8)' (43)
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Das Modell kann im ersten Zeitschritt entweder nur ein Symbol von Z oder ein
Symbolpaar von 7 und ¥ emittieren. Der Initialisierungsschritt ist daher:

a(i707 1) = T (1 - ei) p(fl ‘ a1 = Z)v
a(i,1,1) =7 & p(@, i | = 7). (4.5)

Solange noch kein Symbol von ¢ emittiert wurde (d.h. s = 0), ist der Induktions-
schritt:

N
ali,s,t) = (1— &) p(@ g =1) > aj a(j,0,t—1). (4.6)
j=1
Sobald einmal ein Symbol von ¢ emittiert wurde (d.h. s > 0), veréndert sich der
Induktionsschritt zu:

N
CY(Z') 57t> =€ p(fby_; ‘ qt = Z) Zaji Oé(j,S - 17t - 1)
= (4.7)

Mz

+ (1 —€) p(Z | g = 1) aj a(j,s,t —1).

J=1

Und zum endgiiltigen Berechnen der Verbundwahrscheinlichkeit gilt die Terminie-
rung:

N
7l A\r) = Za],ST (4.8)
=1

Der in [17] vorgeschlagene AHMM Vorwarts—Algorlthmus hat keine Bereichs-
grenzen fiir die drei Parameter i, s und ¢ in der Vorwértsberechnung angegeben.
Jedoch ist die Komplexitiit des Algorithmus mit O(N2ST') angegeben. Jeder Induk-
tionsschritt benotigt ungefahr N Additionen. Daher wird diese Komplexitét erreicht,
wenn die Vorwértsvariable o in Gleichung (4.6) und (4.7) fiir alle Kombinationen
von 1 <i< N,1<t<Tund0<s <S5 berechnet wird.

Abbildung 4.5 zeigt das AHMM Trellis-Diagramm, wenn die Zustandsachse ver-
nachlissigt wird — d.h. eine Projektion auf die (¢,7;)-Ebene. In dieser Abbildung
entspricht der urspriingliche AHMM Vorwérts-Algorithmus dem Berechnen von al-
len Punkten innerhalb der (¢,7;)-Ebene (und natiirlich dem Berechnen von jeweils
einer Ebene fiir jeden Zustand ). Dies ist jedoch nicht notwendig.

Zur vereinfachten Erlduterung sollen im Weiteren die Zusténde ¢; des AHMM oh-
ne Beschrinkung der Allgemeinheit vernachlissigt werden. In Abbildung 4.5 sind die
Initialisierungspunkte durch schwarze Quadrate gekennzeichnet. Das Modell kann
nur auf zwei Arten initialisiert werden: Entweder es emittiert gemafl Gleichung (4.4)
nur ein Symbol von Z (also 7o = 0) oder es emittiert gemafl Gleichung (4.5) bereits im
ersten Schritt sowohl ein Symbol von Z, als auch von ¥ (d.h. 7 = 1). Der Terminie-
rungsschritt aus Gleichung (4.8) erzwingt, dass alle Symbole sowohl von Z, als auch
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Abbildung 4.5: Zwei-dimensionale Projektion des AHMM Trellis-Diagramms
auf die (t,7;)-Ebene. Die schwarzen Quadrate markieren die moglichen Initia-
lisierungspunkte, das schwarze Kreuz den Terminierungspunkt. Der urspriing-
liche Vorwiérts-Algorithmus berechnet alle Punkte innerhalb des Diagramms.
Tatséchlich berechnet werden miissen jedoch nur die Punkte in dem grau ge-
kennzeichneten Suchbereich, von allen anderen Punkten aus gibt es keinen giil-
tigen Pfad zum Endpunkt.

von ¢ emittiert sein miissen, es muss also ¢t = T und 7 = S gelten. In Abbildung 4.5
ist dieser Punkt durch ein schwarzes Kreuz gekennzeichnet. Sowohl die Initialisie-
rungspunkte als auch der Terminierungspunkt sind durch die Vorwirtsberechnung
also genau festgelegt.

Zuerst soll der obere Bereich des Trellis-Diagramms betrachtet werden. Zu jedem
Zeitpunkt t wird ein Symbol von T emittiert. Zusétzlich kann mit der Wahrschein-
lichkeit €; auch ein Symbol von i emittiert werden. Daher kann das Modell zu keinem
Zeitpunkt mehr Symbole von 3 als von Z emittiert haben, d.h. 7, < ¢,V¢. Jedoch
gilt in dem oberen Bereich 7, > ¢t. Mit dem urspriinglichen Vorwérts-Algorithmus
werden die (i, s,t)-Werte innerhalb dieses Bereichs berechnet und es gilt im All-
gemeinen auch «(i,s,t) > 0, aber die Werte werden fiir den Terminierungsschritt
nicht wiederverwendet. Die Berechnung der Punkte innerhalb des oberen Bereichs
ist daher nicht erforderlich.

Nun soll der untere Bereich des Trellis-Diagramms betrachtet werden. Es gilt
wiederum, dass zu jedem Zeitpunkt ¢ ein Symbol von & emittiert wird und zusétzlich
mit der Wahrscheinlichkeit €; auch ein Symbol von . Das AHMM kann aber zu
keinem Zeitpunkt nur ein einzelnes Symbol von ¢ emittieren. Es ist innerhalb des
Trellis-Diagramms daher nicht méglich, nur einen Schritt nach oben ohne gleichzeitig
auch einen Schritt nach rechts zu machen. Die einzigen giiltigen Schritte innerhalb
des Diagramms sind nach rechts oder nach rechts-oben. Von allen Punkten innerhalb
des unteren Bereichs kann der Terminierungspunkt daher nicht mehr mit giiltigen
Schritten erreicht werden. Der urspriingliche Vorwéarts-Algorithmus berechnet auch
die Punkte innerhalb des unteren Bereichs. Im Allgemeinen gilt auch fiir diese Werte
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a(i, s,t) > 0; sie werden jedoch nicht im Terminierungsschritt verwendet. Daher ist
eine Berechnung der Punkte im unteren Bereich nicht erforderlich.

Zusammenfassend konnen nur Punkte innerhalb des in Abbildung 4.5 grau ge-
kennzeichneten benétigten Suchbereichs tatsédchlich auf einem giiltigen Pfad im Ter-
minierungspunkt enden. Daher haben auch nur diese Punkte einen Einfluss auf
die gesuchte Wahrscheinlichkeit p(Z, 7| Ax). Deshalb miissen auch nur die «(i, s, t)-
Werte innerhalb dieses Bereichs berechnet werden. Dies kann genutzt werden, um die
Komplexitdat des Algorithmus zu verringern, indem die Berechnungen des Vorwérts-
Algorithmus nur an den tatséchlich benttigten Punkten im Trellis-Diagramm ausge-
fithrt werden. Dazu miissen die a(i, s,t)-Werte in Gleichung (4.6) nur fiir

1<i<N,2<t<T-58 (4.9)
berechnet werden. Entsprechend miissen in Gleichung (4.7) die Werte nur fiir
1<i<N,2<t<Tund max{1,t—(I'—=5)} <s<min{S,t} (4.10)

berechnet werden. Die in dieser Arbeit entwickelte Vorwirtsberechnung ist noch
einmal in Algorithmus 3 auf der néchsten Seite zusammengefasst. Das Verfahren re-
duziert die Komplexitit der Berechnung deutlich, wie im néchsten Abschnitt gezeigt
wird. Dabei ist die Vorgehensweise mathematisch exakt und fithrt zu der gleichen
Wahrscheinlichkeit p(Z, ¥| A\x), wie die urspriingliche Vorwértsberechnung.

Die selbe Technik kann mit der gleichen Komplexitédtsreduktion analog auch fiir
die Viterbi-Dekodierung (Abschnitt 4.2.7) und die Riickwértsberechnung (i, s, t)
(Abschnitt 4.2.8) angewendet werden. Damit wird durch das hier entwickelte Verfah-
ren die Komplexitéit sowohl im Training als auch in der Erkennungsphase verringert.
Weiter ist es mit der optimierten Berechnung moglich, eine Skalierung anzuwenden
(Abschnitt 4.2.6), die mit der urspriinglichen Berechnung nicht méglich ist.

4.2.5 Komplexitiatsbetrachtung
Die Zeitkomplexitiit? des urspriinglichen AHMM Vorwirts-Algorithmus [17] ist

O(N?*ST), (4.11)

wobei N wiederum die Anzahl der Zusténde in einem ergodischen Modell ist und T’
und S die Langen der Merkmalstrome Z und 3. Dies kann bei zu langen Datenstro-
men schnell unberechenbar werden. In [17] wird daher vorgeschlagen, die zeitliche
Verzerrung zwischen & und ¢ so einzugrenzen, dass [t — | < k. Dabei gibt die

2Prinzipiell ist die Platzkomplexitit des AHMM identisch zur Zeitkomplexitit. Wird jedoch
keine Segmentierung bendtigt, muss nicht das gesamte Trellis-Diagramm, sondern nur zwei aufein-
anderfolgende (¢, q;)-Ebenen gespeichert werden, so dass sich die Platzkomplexitit — bei gleich-
bleibender Zeitkomplexitit — auf O(2N.S) verringert.
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Algorithmus 3 AHMM Vereinfachte Vorwartsberechnung
Benotigt: Modellparameter A und unbekannte Merkmalsequenz ¢ = {Z, i/}
Stellt sicher: Berechnung von p(Z, 7| A) in O(N?[T'S — S? + 7))
1: function VORWARTSBERECHNUNG (T, ¥/, \)
2: for 1 <¢< N do > Initialisierung

3: a(i,0,1) =m (1 —¢) p(@1 | 1 = 1)

4: a(t,1,1) =m ¢ p(Z1, 71 | g1 = 10)

5: end for

6: for2<t<T—-Sdo > Induktion, solange s = 0
7: for1 <i< N do

8: a(i,0,t) = (1 — &) p(@ | g = 1) S0, aji (4,0, — 1)

9: end for

10: end for

11: for 2 <t<T do > Induktion, fiir s > 0
12: for max {1,t — (T — 5)} < s <min{S3,t} do

13: for 1 <i< N do

14: ali, s, t) = ...

15: & p(Fn il q=1) Y0 aja(js — Lt —1)+

16: (1—e) p(@|q =13 aja(js.t—1)

17: end for

18: end for

19: end for

20: return p(Z,y|\) = Efil a(i,8,7T) > Terminierung

21: end function

Konstante k an, wie weit die beiden Strome maximal zeitlich zueinander verzerrt
werden diirfen. Durch diese Methode wird die Zeitkomplexitit auf O(kN?T) und
damit auf die k-fache HMM-Komplexitét verringert. Auf der anderen Seite bedeutet
dieses Vorgehen eine starke Eingrenzung des Suchbereichs im (¢, 7;)-Raum. Unter
Umstédnden werden so gute oder optimale zeitliche Verzerrungen von vornherein
ausgeschlossen. Fiir audio-visuelle Fusionsprobleme ist dieses Vorgehen in einigen
Fillen noch anwendbar, da die Asynchronitit zwischen dem audio- und dem vi-
suellen Kanal haufig nur wenige Zeitschlitze betragt. Daher schadet in diesem Fall
die Eingrenzung der erlaubten Verzerrung nicht. Wie in Abschnitt 4.1 gezeigt wurde,
kann fiir andere Probleme, wie z. B. die multimodale Fusion von Sprache und Gesten,
die Asynchronitét zwischen den Merkmalstréomen deutlich hoher liegen und von Bei-
spiel zu Beispiel signifikant variieren. Eine vorher festgelegte maximale Verzerrung
ist daher fiir solche Probleme nicht bestimmbar. Damit limitiert das Einschréinken
des Verzerrungsbereichs die Vorteile des AHMM gegeniiber anderen multimodalen
Konzepten deutlich.
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Mit der verbesserten Berechnung, die in dieser Arbeit vorgeschlagen wird, werden
in der Vorwérts- und Riickwértsberechnung in dem Trellis-Diagramm nur Punkte be-
rechnet, die tatséchlich wiederverwendet werden. Dadurch werden unnotige Berech-
nungen vermieden. Trotzdem ist das Ergebnis der Berechnung mathematisch exakt,
weil die vernachléssigten Punkte niemals zu einem giiltigen Pfad durch das Trellis-
Diagramm fithren kénnen. Durch Ausnutzen dieser Eigenschaft kann die Zeitkomple-
xitét der Vorwirts- und Riickwértsberechnung (und analog der Viterbi-Dekodierung)
auf

O(N?[TS — S*+1T)) (4.12)

reduziert werden. Abhéngig von der Lénge der Merkmalstrome ¥ und ¢ ist die Re-
duktion der benétigten Operationen im Vergleich zum urspriinglichen Algorithmus
zwischen 0 (fiir den Fall, dass S = 1) und N?T? (fiir den Fall, dass T' = S, d. h. gleich
lange Merkmalstrome). Im schlechtesten Fall ist der Strom # doppelt so lang wie der
Strom ¢ (d.h. T' = 2S5). Fiir die optimierte Berechnung werden dann N Q(TTQ +7)
Rechenoperationen benétigt. Auch in diesem Fall benétigt das optimierte Verfahren
jedoch N 2%2 weniger Berechnungen als der urspriingliche Algorithmus und ist damit
signifikant schneller.

Trotz dieser deutlichen Komplexitéitsreduktion wird das exakte Ergebnis erzielt
und keine Limitierung an die mogliche Asynchronitit zwischen den Merkmalstromen
gesetzt. Alle Vorteile des AHMM werden daher ausgenutzt und es kann auf eine
groffere Anzahl von Problemen angewendet werden.

4.2.6 Skalierung

Abgesehen von der im vorherigen Abschnitt gezeigten deutlichen Reduktion der Kom-
plexitét, erlauben die neuen Bereichsgrenzen fiir die Berechnung der Gleichungen
(4.6) - (4.7) auch eine einfache und exakte Skalierungsprozedur. Da es sich in der
Vorwiértsberechnung um Wahrscheinlichkeiten handelt, liegen die Werte zwischen
0 < afi,s,t) < 1,Vi,s,t. Durch den Induktionsschritt konvergieren diese Werte fiir
langere Merkmalsequenzen gegen 0. Fiir gewohnliche HMM wird daher nach jedem
Induktionsschritt eine Skalierung durchgefiihrt [126]. Dadurch kénnen HMM fiir be-
liebig lange Merkmalsequenzen ohne numerische Probleme berechnet werden. Die
hier eingefithrten Bereichsgrenzen erlauben eine analoge Skalierung fiir das AHMM,
die mit dem urspriinglichen Algorithmus nicht moglich ist.

In Analogie zur Skalierungsprozedur fiir HMM [126], miissen, um im AHMM
skalierte Werte zu erhalten, nach jedem Zeitschritt ¢ alle (i, s, t)-Werte innerhalb
der (g, 7¢)-Ebene aufaddiert werden. Im urspriinglichen Algorithmus sind einige die-
ser a(i,s,t) > 0, obwohl es von oder zu ihnen keinen giiltigen Pfad durch das
Trellis-Diagramm gibt. Werden diese Werte innerhalb der Ebene trotzdem mit in
den Skalierungsfaktor aufsummiert, wird die durch die Vorwirtsprozedur erhaltene
Wahrscheinlichkeit effektiv mit Wahrscheinlichkeiten multipliziert, die eigentlich kei-
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nen Einfluss auf die tatséchliche Observierungswahrscheinlichkeit p(Z, 7| A) haben.
Deshalb wird die nach Skalierung gewonnene Wahrscheinlichkeit

P'(Z, 7)) <p(Z, 7|\ (4.13)

immer zu klein im Vergleich zur tatsdchlichen Wahrscheinlichkeit sein. Dies kann
nur verhindert werden, wenn ausschliellich giiltige Pfadpunkte innerhalb der Ebene
aufsummiert werden. Allerdings entspriche dies genau den Bereichsgrenzen der in
dieser Arbeit vorgestellten Vorwértsprozedur. Es ist anzumerken, dass der Fehler
durch das Berechnen von p°(Z, ¢ | \) statt von p(Z, /| \) keinen praktischen Einfluss
auf die Erkennungsleistung des AHMM hat, da der Fehler in allen Modellen gemacht
wird. Die Berechnung ist jedoch nicht mathematisch korrekt, und es gibt keine Mog-
lichkeit, die tatsédchliche Datenwahrscheinlichkeit zu berechnen.

Dies ist mit dem hier vorgestellten Vorwérts-Algorithmus trotz Skalierung mog-
lich. Hier werden nur «(i, s, t)-Werte berechnet, die auf einem giiltigen Pfad durch
das Trellis-Diagramm zur Terminierung beitragen. Die Skalierung erfolgt dann ana-
log zur HMM-Skalierung: Fiir jeden Zeitschritt ¢ werden die a (i, s, t)-Werte fiir die in
Gleichung (4.9) und (4.10) gegebenen Bereichsgrenzen berechnet. Wird die hochste
berechnete zeitliche Verzerrung im Zeitschritt ¢ dabei mit s; bezeichnet, kann der
Skalierungskoeffizient gemé&f

1
c(t) = = = . (4.14)
Dm0 2=t (1, 8,1)
berechnet werden. Dann wird eine Skalierung analog zu HMM [126] angewendet:
Nach jedem Zeitschritt ¢ werden alle «(z, s,t) mittels

a(i, s, t) = c(t) ali, s, t) (4.15)

skaliert. Im n#chsten Zeitschritt werden dann fiir die Induktion in Algorithmus 3
nicht mehr die a(i, s,t — 1), sondern die skalierten a(i,s,t — 1) verwendet. Durch
Aufsummieren aller logarithmierten Skalierungskoeffizienten

logp(Z,y| \) = Z log ¢(t) (4.16)

erhilt man schliefllich die exakte logarithmierte Datenwahrscheinlichkeit®. Mit dem
hier vorgeschlagenen Vorwérts-Algorithmus ist es daher moglich, eine exakte Ska-
lierung fiir das AHMM anzuwenden, und dadurch alle Werte in einem numerisch
handhabbaren Bereich zu begrenzen. Trotzdem kann auf diese Weise die tatséchlich
Datenwahrscheinlichkeit bestimmt werden. Analog wird diese Skalierung auch fiir
den Riickwirtspfad (i, s,t) angewendet.

3Im Allgemeinen wird diese nicht mehr in die unlogarithmierte Wahrscheinlichkeit zuriickge-
rechnet, da es sich um sehr kleine Werte handelt.
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4.2. Das asynchrone Hidden Markov Modell

4.2.7 Viterbi-Dekodierung

Von dem Vorwirts-Algorithmus kann ein Viterbi-Algorithmus [151] abgeleitet wer-
den [17]. Je nach Ausfithrung erhélt man dadurch entweder die beste Zustandsse-
quenz, die beste zeitliche Anordnung von ¥ und ¢ oder beides. Fiir die Viterbi-
Dekodierung werden alle oder Teile der Additionen in Gleichung (4.6) und (4.7), je
nach gewiinschtem Verhalten, durch Maximierungen ersetzt. Wird sowohl die beste
zeitliche Anordnung als auch die beste Zustandssequenz gesucht, wird die Viterbi-
Vorwértsvariable definiert als

§(i,s,t) = qll?%f‘lp(Q17QQ""=Qt =0, T1,Toy ey Tt =8, L1y ey Tyy Y1y ooy Us)-
T1yeesTt—1

(4.17)
Damit ergibt sich fiir den Induktionsschritt aus Gleichung (4.7):

€; p(ftags|qt :Z) 1I<Ila<)}ZV {aji (5(j78_ 17t_ 1)}
6(i,s,t) = max (- &) plds | g = ’L')_j_max {5 60,5t — 1)} . (4.18)
7 t t 1<j<N 71 39y

Alle anderen Schritte aus dem Vorwiérts-Algorithmus werden analog durch Maxi-
mierungen anstelle der Additionen angepasst. Durch Einfithren von zwei Riickver-
folgungsvektoren v, fiir die Zustdnde und 3, fiir die zeitliche Anordnung kann aus-
gehend von §(gr, S, T) riickwirts die beste Zustandssequenz (wie in Abbildung 4.4,
rechts in der unteren, weiflen Ebene gezeigt) und die beste zeitliche Verzerrung von
Z und ¢ (wie in Abbildung 4.4, rechts in der hinteren, dunkelgrauen Eben gezeigt)
erhalten werden. Wird nur die beste Zustandssequenz bei Beachtung aller méglichen
zeitlichen Verzerrungen gesucht, wird die Viterbi-Vorwértsvariable als

0(i,8,t) = max p(qi,qoy- - Qe =0 T1,Toye ooy Tt =Sy T1yvey Tty Uiy oo Ys)

q1;--9t—1
(4.19)
definiert und in Gleichung (4.7) nur die inneren Additionen durch Maximierungen
ersetzt, aber die duflere Summe beibehalten. Wird dagegen nur die beste zeitli-
che Anordnung, nicht aber die beste Zustandssequenz gesucht, wird die Viterbi-
Vorwiértsvariable analog als

d(i,s,t) = Tlrnag(lp(ql,qg,...,qt =0, T, Ty ey Tt = 8y T1y ooy Tty Yy v Ys)
(4.20)
definiert. Dann wird in Gleichung (4.7) nur die erste Addition durch eine Maximie-
rung ersetzt.

Durch diese Art der Viterbi-Dekodierung kann das AHMM also nicht nur zur
Klassifikation von Merkmalsequenzen genutzt werden, sondern auch um die beste
zeitliche Anordnung zweier Merkmalstrome zu erhalten. Durch die Anwendung der
optimierten Berechnung geméfl Gleichung (4.9) und (4.10) wird auch fiir die Viterbi-
Dekodierung die Zeitkomplexitétsreduktion wie in Abschnitt 4.2.5 erreicht.
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4. Bimodale Fusion mit dem AHMM

4.2.8 EM-Training
Hilfsvariablen

Um die Parameter A eines AHMM automatisch aus Daten zu lernen, kann ein
Expectation-Maximisation (EM) Trainingsalgorithmus [10, 25, 50, 108] entworfen
werden [17]. Dazu werden neben der Vorwértsvariablen (i, s,t) noch drei weitere
Hilfsvariablen benétigt. Vergleichbar zu normalen HMM wird eine Riickwértsvaria-
ble

ﬁ(l, S,t) = p(ft+1, Ce ,fT, :ljs+1, Ce ,gg ’ qs = i, T — S) (421)

definiert, die analog zu Algorithmus 3 effizient durch dynamische Programmierung
berechnet werden kann. Auch hier kénnen wieder die verbesserten Bereichsgrenzen
aus Gleichung (4.9) und (4.10) angewendet werden, um die Komplexitiat zu verrin-
gern.

Zur Berechnung der Emissionswahrscheinlichkeiten im Schétzschritt des EM-
Algorithmus werden die beiden Teile der Vorwértsberechnung a(i, s, t) benétigt, bei
denen ein Zustand jeweils nur ein bzw. zwei Symbole emittiert. Es wird daher eine
Hilfsvariable

(i, s,t) = plq =i,7 = 8, T4, s | i1 = 5) (4.22)

als der Teil von (i, s,t) definiert, bei dem der Zustand ¢; = i zum Zeitpunkt ¢ nur
ein Symbol von Z emittiert. Dabei handelt es sich also um den Teil von «(i, s, t), der
durch Gleichung (4.4), (4.6), sowie dem zweiten Summanden von (4.7) berechnet
wird. Analog wird

041(2', s, ) =plg=1,7=8,T4,Ys | e-1 =5 — 1) (4.23)

als der Teil von «(i, s,t) definiert, bei dem der Zustand ¢; = ¢ zum Zeitpunkt ¢ ein
Symbolpaar von Z und ¢ emittiert. Es handelt sich also um den Teil von «a(i, s, t),
der durch Gleichung (4.5) sowie dem ersten Summanden von (4.7) berechnet wird.
Tatséichlich werden in Implementierungen von AHMM zuerst nur (i, s, t) und
al(i, s,t) berechnet und dann aufsummiert, um auch a(i, s, t) zu erhalten. Dadurch
erhoht sich der Rechenaufwand fiir diese beiden Hilfsvariablen in der Vorwértsbe-
rechnung der Trainings Phase nicht.

Q-Funktion

Im Folgenden bezeichne ¢ = [q1, ..., ¢r] eine bestimmte (mit Z synchrone) Zustands-
sequenz der Lange T' — also genau einen Pfad durch die in Abbildung 4.4 gezeigte wei-
e Ebene. Weiterhin sei 7 = [, . .., 77|, mit 79 = 0, eine bestimmte Synchronisation

zwischen # und ¢ — also genau ein Pfad durch die in Abbildung 4.4 gezeigte dunkel-
graue Ebene. Um die Q-Hilfsfunktion fiir den EM-Algorithmus aufzustellen, muss
zuerst die Auftrittswahrscheinlichkeit p(Z, ¥, ¢, 7| \) einer bestimmten Zustandsse-
quenz und einer bestimmten zeitlichen Anordnung fiir die Merkmalstréme & und 7,
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4.2. Das asynchrone Hidden Markov Modell

bei gegebenen AHMM Parametern A bestimmt werden. Mit den in Abschnitt 4.2.3
eingefithrten Modellparametern berechnet sich diese Wahrscheinlichkeit als

4 TIA) =

@L

p(Z,

:'ﬂ

T
Qgi—1,q¢ H ( — Ti- 1 1 eq) p(ft | qt) + 5[1 — Tt Tt—l] €qt p<ft7th | C_It)),

t= t=1

[\

(4.24)

wobei 4[] die diskrete Dirac-Funktion bezeichne. Die beiden Dirac-Funktionen legen
damit anhand der Synchronisation 7 fest, ob im Zustand ¢ ein oder zwei Sym-
bole emittiert werden. Wobei immer nur genau eine der beiden Dirac-Funktionen
den Wert eins annimmt. Wird diese Wahrscheinlichkeit logarithmiert, stellt ihr Er-
wartungswert beziiglich gegebener Beobachtung 7,7/ und Modellparametern X die
Q-Hilfsfunktion fiir den EM-Algorithmus dar:

geQ el (4.25)

qeQ TeA p

wobei Q die Menge aller moglichen Zustandssequenzen des Modells (also die ge-
samte weile Ebene in Abbildung 4.4) und A die Menge aller moglichen zeitlichen
Anordnungen von 7 und ¥ (also die gesamte dunkelgraue Ebene in Abbildung 4.4)
bezeichne. Einsetzen von Gleichung (4.24) in (4.25) mit Umformen fiihrt zu

QX)) =

<Z > ) log <5[Tt — 71 (1 =€) p(@e | ) + 0[1 — 74 + T—1] €q, P(T4, U, \%))

7eQ FeA t=1

FY Y losm) + 0 log<aqt1,qt>> e

qgeqQ 7eA geEQ TEA t=2

(4.26)

in der die Modellparameter a;;, m;, €¢; sowie die Emissionswahrscheinlichkeiten von-
einander separiert sind und daher getrennt voneinander optimiert werden koénnen.
Durch die beiden Dirac-Funktionen, von der immer nur genau eine den Wert eins
annehmen kann, konnen so auch die Emissionswahrscheinlichkeiten voneinander ge-
trennt optimiert werden.
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4. Bimodale Fusion mit dem AHMM

Schitzformeln

Durch Einfithren von Lagrange-Multiplikatoren und getrenntem Ableiten der Q-
Funktion (4.26) nach a;;, m; und ¢; erhdlt man

o —’7 9 = 9 - )\,

i = Zszof(x @ =N =5 |X) (4.27)
Zs—op(xvyaTl =S ‘ )\/)

- zQZlep('f7 _’\7q j|Qt71:Z’,Tt:S’)\,)

i = - : (4.28)
Zt 225 1p($ Q1 = 1|7 =8, N)

e = Zt 123 (@Y= =5—1]q =1, /\)‘ (4.20)

S S p(E g =0, N)

Bei diskreter Modellierung der Ausgabewahrscheinlichkeiten b;(v) = p(Z, = v|q, =
i) und b;(v,w) = p(¥ = v, y,, = w|q = i) ergibt sich — wiederum nach Einfithrung
von Lagrange-Multiplikatoren und Ableiten von Gleichung (4.26):

3@(“) Zt 1 Z Sy =0 p(Z, 0,7 = 8, 7i1 =8| ¢ =i, N)
Zt 1 Zs P&y, =58T_1=5|q=1N)
bi(v,w) = > D g Olwe =) Olys = w] p(T, G, = 5,711 = slg=14,\)
Zt 1 Zs oD@ e =85T1=5|q¢=1N)

Diese Gleichungen (4.27) - (4.31) konnen aus den Hilfsvariablen (i, s,t), a®(i, s, t),
al(i,s,t) und B(i, s,t) als iterative Lernvorschriften (mazimisation) fiir die AHMM
Parameter, basierend auf der gegenwirtigen Schitzung (estimation), ausgedriickt
werden. Dann ergibt sich als Lernvorschrift fiir die Einsprungswahrscheinlichkei-
ten:

, (4.30)

. (4.31)

1 . .
1 1
/\i — ]VZS:[)lOé(Z7 87‘ ) /8(7’7 87- ) . (432)
Zi:l Zs:O Oé(Z, S, 1) 5(27 S, 1)
Mit der Kurznotation
fOi,s,t)
und f'(i, s, 1)

ergibt sich als Lernvorschrift fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten:

T S 0/ S 1/
/dij _ Zt:Q (Zszlf (Z’S’t) +ZS:Of (Z7S7t)) ) (435)

S, (X fon, s t) + 300, fi(n, s, ))

Fiir die Emissionswahrscheinlichkeit eines Symbolpaares ergibt sich:

- oo Do @' (s t) Bli s, t) (436)

S S ali,s,t) B, 5, 1)

(i,S,t— 1) aij (1_€j) p(ft’% :]> ﬁ(]v S7t) (433>
(iv S — 17t - 1) Qijj €5 p(ftags | qt = ]) ﬂ(]a 3>t) (434)

(0%
(0%
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4.3. Experimente zum Zeitverhalten des AHMM

Bei diskreter Modellierung der Ausgabewahrscheinlichkeiten b;(v) = p(Z; =
v|q =) und b;(v,w) = p(¥ = v, ¥y, = w| g = i) ergeben sich die Lernvorschriften:

Ez(v) Zt 125 0 @°(i, 5, 1) 3[7, — o] B(3, S’t)’ (4.37)
Zt 125 0’(i;s,t) B(i, s,1)
E‘(v,w) Zt 125 0 @' (i, 5,) 8[F; — v] (s — w] 5(i’8’t).
Zt 125 oal(i,s,t) B(i,s,t)

Die Lernvorschriften fiir kontinuierliche Ausgabewahrscheinlichkeiten bei AHMM
sind hier nicht hergeleitet. Sie hingen von der Modellierung (z.B. Mixturen von
Gauflkurven), sowie der Art der Modellierung von Symbolpaaren (z. B. als Verbund-
oder bedingter Wahrscheinlichkeit) ab. Ausgehend von der Q-Funktion (4.26) ist die
Herleitung fiir diese Lernformeln im kontinuierlichen Fall analog zu der bei normalen
HMM. Eine ausfiihrliche EM-Herleitung fiir Mixturen von Gauflkurven findet sich
z.B. in [25]; eine frequenzbasierte Herleitung z. B. in [126].

(4.38)

4.3 Experimente zum Zeitverhalten des AHMM

Im Rahmen dieser Arbeit wird die theoretisch festgestellte Reduktion an benétigten
Rechenoperationen auch experimentell iiberpriift. Sowohl der urspriingliche als auch
der verbesserte Vorwirts-Algorithmus wurden dazu implementiert®. Anhand von
realen Merkmalsequenzen verschiedener Léangen wird dann die Anzahl benottigter
Rechenoperationen zur Dekodierung fiir beide Verfahren gemessen. Abbildung 4.6
zeigt einen beispielhaften Messverlauf der benotigten Rechenoperationen. In diesem
Beispiel hat das AHMM fiinf ergodische Zusténde und diskrete Observierungswahr-
scheinlichkeiten. Die Lénge des Z-Stromes ist auf T' = 250 festgelegt. Die Lénge
des y-Stromes wird zwischen 1 < .S < 250 variiert. Der Messverlauf zeigt, dass die
bendétigten Rechenoperationen fiir den urspriinglichen Algorithmus linear mit dem
Verhéltnis der Langen % ansteigen und fiir S = T" das Maximum erreichen. Die Kur-
ve der benotigten Rechenoperationen des verbesserten Algorithmus verlduft dagegen
parabelférmig und hat — wie theoretisch zu erwarten — bei S = % ihr Maximum.
Dieser Messverlauf ist exemplarisch fiir alle vorgenommenen Messungen bei ver-
schiedenen Sequenzléngen, Zustédnden und lineare, links-rechts- oder ergodischen Mo-
dellen. In allen Experimenten kann die theoretische Zeitkomplexitéit im Wesentlichen
verifiziert werden. Allerdings gibt es bei den Messungen eine minimale Abweichung
vom zu erwartenden Ergebnis: Theoretisch sollte die Anzahl der benotigten Rechen-
operationen fiir den hier vorgestellten Algorithmus immer kleiner oder hochstens
gleich der Anzahl der Operationen des urspriinglichen Algorithmus sein. Fiir sehr

4S. Bengio stellte spiiter seine auf dem urspriinglichen Algorithmus [17] beruhende AHMM
Implementierung zur Verfiigung. Die hier durchgefithrten Experimente konnten damit noch einmal
bestétigt werden.
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-+ Urspriingliche Methode
5+ — Verbesserte Methode

Millionen Rechenschritte
w

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Verhiltnis der Linge X - 2u Y -Strom (%)

Abbildung 4.6: Vergleich der bendtigten Rechenoperationen fiir die Dekodie-
rung einer Beobachtung mit einem AHMM mit fiinf ergodischen Zusténden. Die
Léange des Z-Stromes ist konstant T = 250, die Léange des y-Stromes variiert
zwischen 1 < § < 250.

kurze y-Strome, bei denen % < 0,1 ist, fithrt der erweiterte Vorwérts-Algorithmus
aber tatséchlich zu einer minimal hoheren Anzahl an Rechenschritten als der ur-
spriingliche Algorithmus. In dem hier vorgestellten Algorithmus miissen fiir jeden
Zeitschritt ¢ die Bereichsgrenzen geméf (4.10) berechnet werden (Algorithmus 3, Zei-
le 12). Dies verursacht eine fixe, kleine Anzahl von zusétzlichen Berechnungen, die
nicht in die Zeitkomplexitédt miteingerechnet wurden. Diese zusétzlichen Berechnun-
gen haben jedoch nur einen Einfluss, wenn die Dekodierungszeit durch den kurzen
y-Strom sowieso sehr kurz ist. Die Extraberechungen haben daher keinen praktischen
Einfluss und kénnen vernachléssigt werden.

4.4 Experimente zur bimodalen Fusion

In einem zweiten Experiment wird das optimierte AHMM verwendet, um bimo-
dale Sprach- und Gestenkommandos zu fusionieren. Hier kann die Asynchronitét
zwischen den Datenstromen sehr grofi werden, da die Nutzer die Freiheit haben
die Modalitéaten sowohl iiberlappend als auch sequentiell zu nutzen (siehe auch Ab-
schnitt 4.1). Durch die erreichte Komplexitétsreduktion kann das AHMM auch auf
solche Probleme mit sehr groflen Asynchronitéiten angewendet werden.

4.4.1 Daten und Merkmale

Die Daten zur bimodalen Fusion von Sprach- und Gestenkommandos enthalten elf
mogliche Kommandowérter und zehn mogliche Mausgesten. Diese konnen in belie-
biger zeitlicher Kombination verwendet werden, um eines von 25 moglichen System-
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kommandos zu erzeugen. Jedes Kommando kann dabei mit verschiedenen Kombina-
tionen von Sprache und Gestik erzielt werden. Jedoch ist fiir ein giiltiges Kommando
stets die Information von beiden Modalitédten erforderlich.

Die Sprach-Gesten-Datenbank enthélt insgesamt 1872 bimodale Kommandos.
Die Beispiele in der Datenbank decken alle méglichen Benutzerinteraktionsmuster
ab [119], da die Kommandos entweder

synchron — d.h. Sprache und Geste iiberlappen sich vollstdndig, miissen jedoch
nicht zur gleichen Zeit synchron starten bzw. enden —,

teilweise iiberlappend — d. h. Sprache und Geste iiberlappen sich zum Teil, aber
nicht vollstdndig, wobei das Kommando sowohl mit der Sprache als auch mit
der Geste beginnen kann — oder

sequentiell — d.h. Sprache und Geste iiberlappen sich gar nicht, sondern erfolgen
nacheinander, wobei das Kommando sowohl mit der Sprache als auch mit der
Geste beginnen kann —

sind. Die Datenbank ist aufgeteilt in 1240 Beispiele fiir das Trainings- und 632
Beispiele fiir das Test-Set. Dabei enthélt das Test-Set sowohl Beispiele von aus dem
Test-Set bekannten als auch von unbekannten Personen.

Aus der Sprachmodalitéit werden alle 10ms innerhalb eines Hamming-Fensters
mit 20ms Breite zwolf Mel-Frequenz-Cepstrum Koeffizienten (Mel frequency cepstral
coefficients, MFCC') [60, 132, 166], die Energie sowie die erste und zweite Ablei-
tung der Koeffizienten und der Energie berechnet. Diese 39-dimensionalen MFCC-
Merkmalsvektoren werden dann mit einem k-Means-Vektorquantisierer auf 100 Sym-
bole diskretisiert. Die Erkennungsrate fiir die elf isolierten Worter aus der Sprach-
modalitdt mit einem diskreten, ergodischen HMM mit 15 Zusténden liegt bei ca.
92,5%.

Fiir die Gestenmodalitéit wird bei jeder Mausbewegung bzw. bei jeder Richtungs-
dnderung eine von acht moglichen Richtungen (oben, unten, links, rechts und die
vier Diagonalrichtungen) gespeichert, woraus sich aus den Gestenmerkmalen ein
Wegediagramm ohne Dynamikinformation ergibt. Die Erkennungsrate fiir die zehn
isolierten Gesten mit einem diskreten, ergodischen HMM mit 20 Zustanden liegt bei
ca. 90%.

4.4.2 Fusion mit dem AHMM und mit Vergleichsmodellen

Das AHMM wird auf dieses Sprach-Gesten-Fusionsproblem angewendet. Dazu wird
jeweils ein AHMM pro Systemkommando mit den bimodalen Daten trainiert. In der
Erkennungsphase wird die in Abschnitt 4.2.4 beschriebene, optimierte Vorwértsbe-
rechnung angewendet, um jedes Test-Beispiel einer der 25 Systemkommandoklassen
zuzuordnen.
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4. Bimodale Fusion mit dem AHMM

Zum Vergleich werden auch HMM mit frither und spéter Fusion evaluiert. Fiir die
frithe Merkmalfusion werden die Sampleraten der beiden Modalitdten durch Hoch-
samplen des Gestenstromes aneinander angepasst. Dann werden beide Modalitdaten
zu einem grofleren Merkmalvektor zusammengefiigt. Mit diesen kombinierten Merk-
malen wird dann ein HMM pro Systemkommando trainiert.

Fiir das HMM mit spéter Fusion werden individuelle Sprach- und Gesten-HMM
trainiert. Die beiden Strome werden in der Erkennungsphase unabhéngig voneinan-
der dekodiert. Das endgiiltige Systemkommando wird dann durch eine Ergebnisfusi-
on des Sprach- und des Gesten-HMM erzeugt: Dazu wird die Wahrscheinlichkeiten
der drei wahrscheinlichsten Erkennungsergebnisse sowohl aus dem Sprach- als auch
aus dem Wortstrom miteinander multipliziert, unmogliche Kombinationen geldscht
und dann das Systemkommando mit der héchsten Gesamtwahrscheinlichkeit ausge-
wéhlt.

In [162] wurde ein Dynamic Time Warping Algorithmus (DTW) auf die glei-
chen bimodalen Daten angewendet. Dabei wurde eine individuelle Erkennung der
beiden Modalitdten durchgefiihrt und dann eine spéite Fusion durch Kombination
der individuellen Ergebnisse angewendet. Auflerdem wurde der DTW Algorithmus
so erweitert, dass eine gleichzeitige asynchrone Dekodierung der beiden Merkmale
durchgefiihrt werden konnte; Details dazu finden sich in [162]. Im Ergebnisteil dieser
Arbeit werden zum Vergleich auch diese DTW FErgebnisse angegeben.

4.4.3 Ergebnisse

Abbildung 4.7 zeigt die Anordnung von Geste und Sprache fiir ein Beispiel aus der
Datenbank sowie die gefundene Anordnung durch das HMM mit frither Fusion und
das AHMM. Es handelt sich hierbei um ein Beispiel mit teilweiser Uberlappung
der beiden Modalitiaten: Die Geste und das Sprachkommando starten synchron zum
Zeitpunkt t = 0. Wahrend die Geste bei t = 32 endet, wird das Sprachkommando
noch bis ¢ = 100 fortgesetzt.

Durch die Anwendung des in (4.20) beschriebenen Viterbiverfahrens kann mit
dem AHMM auch die beste zeitliche Anordnung (im Sinne der maximalen Ge-
samtproduktionswahrscheinlichkeit) zwischen den zwei Modalitdten gefunden wer-
den. Fiir das Beispiel ist die auf diese Weise mit dem AHMM gefundene Anordnung
als durchgezogener Verlauf in Abbildung 4.7 gezeigt. Das AHMM modelliert die wah-
re Anordnung nicht vollstandig korrekt, in diesem Beispiel werden die Symbole des
Gestenstromes im Verhéltnis zur Sprache zu langsam emittiert: Der Gestenstrom be-
ginnt erst bei t = 3 und endet fiir die optimale Anordnung erst bei ¢t = 60. Trotzdem
wird durch das AHMM die ungeféihre Charakteristik des Sprach-Gestenkommandos
erhalten.

Mit einem HMM mit frither Fusion kann diese Anordnung nicht nachgebildet
werden. Das HMM emittiert zu jedem Zeitpunkt sowohl ein Merkmal von der Spra-
che als auch von der Geste. Die frithe Fusion erlaubt daher als zeitliche Anordnung
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Abbildung 4.7: Anordnung vom Gesten- zum Sprachstrom fiir ein Beispiel aus
der Datenbank. In der wahren Anordnung des Beispiels starten sowohl die Geste
als auch das Sprachkommando zum Zeitpunkt ¢ = 0. Die Geste endet bei t = 32,
wéhrend das Sprachkommando noch bis t = 100 andauert. Mit einem HMM mit
frither Fusion kann diese Anordnung nicht nachgebildet werden. Das AHMM
kann die wahre Anordnung auch nicht vollsténdig rekonstruieren, jedoch stimmt
die generelle Charakteristik mit dem wirklichen Verlauf iiberein.

immer nur eine gerade Linie zwischen Ursprung und dem Ende des Beispiels.

Dies hat grofie Auswirkung auf die Erkennungsleistung des HMM mit friither Fu-
sion. Es wurden in dieser Arbeit viele verschiedene Konfigurationen getestet, aber
kein Modell konnte die hohe Asynchronitidt der Daten modellieren. Trotz des rela-
tiv groflen Trainingsdatensatzes konnte das HMM mit frither Fusion die teilweise
erheblichen zeitlichen Verschiebungen nicht generalisieren. Das Modell kann deswe-
gen #dhnliche Datensétze nicht erkennen, wenn Sprache und Geste unterschiedlich
zeitlich angeordnet sind. Dadurch sind die Erkennungsraten des HMM auch nur un-
wesentlich besser als die Ratewahrscheinlichkeit. Die frithe Fusion kann daher fiir
dieses Problem nicht erfolgreich angewendet werden.

Mit einem HMM-Ansatz mit spiter Fusion kann das Problem wesentlich besser
modelliert werden. Es wurden verschiedene Kombinationen von Sprach- und Gesten-
HMM mit unterschiedlicher Anzahl von Zusténden evaluiert. Die Erkennungsraten
fiir drei verschiedene Konfigurationen sind in Tabelle 4.1 angegeben. Mit einem
HMM mit 15 Zustéanden fiir den Sprachstrom und einem HMM mit fiinf Zustdnden
fiir den Gestenstrom koénnen nach der spiaten Fusion 67,19% der Systemkommandos
richtig erkannt werden.

Bei Verwendung des DTW Ansatzes mit spéter Fusion konnten immer noch {iber
62% der Kommandos richtig erkannt werden. Durch die asynchrone Erweiterung des
DTW kann dies auf 72,75% gesteigert werden. Damit kann der prinzipiell relativ
einfache DTW Algorithmus durch das Zulassen asynchroner Verschiebungen bereits
iiber 5,5% mehr Kommandos richtig erkennen als das HMM mit spater Fusion.
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Tabelle 4.1: Erkennungsraten fiir die Fusion von bimodalen Sprach- und Ges-
tenkommandos zu Systemkommandos. Fiir das AHMM sind die Ergebnisse in
Abhéngigkeit der verwendeten Zustédnde und fiir das HMM in Abhéngigkeit der
verwendeten Wort- (W) und Gesten-Zustéinde (G) angegeben. Zum Vergleich
sind auch die Ergebnisse bei Verwendung eines DTW Algorithmus mit spéter
und asynchroner Fusion angeben; diese sind [162] entnommen.

Modell Zustiande Rate (%)
Asynchrones HMM 5 73,66
10 77,08
25 77,62
HMM mit spéter Fusion ~— 10W/5G 64,20
10W/10G 60,86
15W/5G 67,19
DTW mit spéater Fusion 62,08
Asynchroner DTW 72,75

Diese Erkennungsraten konnen durch Anwendung des AHMM noch einmal deut-
lich gesteigert werden. Tabelle 4.1 zeigt die Ergebnisse fiir unterschiedliche AHMM-
Zustdande. Schon mit fiinf Zustinden werden 73,66% der Kommandos richtig zuge-
ordnet und damit alle anderen Modelle iiberboten. Bei Verwendung von 25 Zustén-
den koénnen 77,62% der Systemkommandos richtig erkannt werden. Gegeniiber dem
asynchronen DTW entspricht das einer Verbesserung von 4,87%. Gegeniiber dem
besten HMM mit spater Fusion erzielt das AHMM eine Verbesserung von 10,43%,
eine relative Fehlerreduktion von fast 31,8%. Dies zeigt, dass das Ausnutzen von
Asynchronitiaten in der Dekodierung zu deutlich besseren Fusionsergebnissen fiihrt.
Durch die eingebrachte Verbesserung des Vorwiérts-Algorithmus kann die Dekodie-
rung der Daten in Echtzeit erfolgen, das AHMM ist daher auch praktisch fiir die
bimodale Fusion anwendbar.

4.5 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Vorwértsberechnung des asynchronen Hidden
Markov Modells durch Einfithrung von dynamischen Bereichsgrenzen im Trellis-
Diagramm verbessert. Dadurch werden nur noch Punkte im Trellis-Diagramm be-
rechnet, die tatséchlich auf einem moglichen Pfad liegen. Auf diese Weise konnte
die Komplexitit sowohl fiir das Training als auch fiir die Dekodierung erheblich
reduziert werden. Trotzdem ist die mit dem verbesserten Vorwérts-Algorithmus be-
rechnete Wahrscheinlichkeit mathematisch exakt. Mit dem verbesserten Vorwéarts-
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Algorithmus konnte dann auch eine Skalierungsprozedur entwickelt werden, die den
Wertebereich der Berechnungen auf numerisch sinnvolle Bereiche begrenzt.

Durch die Reduktion der Komplexitéit in der Dekodierungsphase konnte das
AHMM im Rahmen dieser Arbeit auch erstmalig auf die Fusion von bimodalen Be-
nutzereingabedaten angewendet werden. Da die auftretenden Asynchronitdten hier
besonders hoch sein konnen, war es mit der bisherigen Vorwértsberechnung nicht
moglich, dieses Problem zu bearbeiten.

Die theoretisch hergeleitete Komplexitatsreduktion des entwickelten Algorithmus
wurde auch durch Experimente belegt. In einem weiteren Experiment wurde das
AHMM auf die Fusion von Sprach- und Gestenkommandos angewendet. Hier konnte
durch das Nutzen der asynchronen Information die Erkennungsrate um mehr als 10%
gegeniiber einem HMM mit spéter Fusion gesteigert werden. Dies zeigt das grofle
Potential asynchroner Modelle fiir die multimodale Fusion.

In begleitenden Arbeiten wurde das AHMM auch eingesetzt, um Konferenzen
zu analysieren [7] oder die beste Kameradarstellung einer Konferenz zu bestimmen
(Details dazu in Kapitel 6) [5]. Diese beiden Aspekte wurden in diesem Kapitel nicht
behandelt, zeigen aber weitere Moglichkeiten, das AHMM anzuwenden.

Das AHMM bietet noch einige Erweiterungsmoglichkeiten, die bisher nicht behan-
delt wurden. Insbesondere die Erweiterung auf mehr als zwei Datenstrome scheint
fiir die multimodale Fusion vielversprechend. Allerdings steigt die Zeitkomplexitét
mit jedem weiteren Datenstrom stark an, da eine Vielzahl neuer Freiheitsgrade fiir
die moglichen zeitlichen Anordnungen aller Strome untereinander hinzukommen. Ein
solches Modell wiirde praktisch sehr schnell unberechenbar werden. Es sollte daher
erforscht werden, wie die zeitliche Anordnung sinnvoll eingegrenzt werden kann, ohne
die prinzipielle Funktionsweise des AHMM zu beeintréachtigen.

Aus Anwendungssicht wire es interessant, asynchrone Knoten in aktuelle GM-
Softwarewerkzeuge einzubinden. Dazu muss das Konzept der wechselnden Eltern
lediglich auf wechselnde Kinder erweitert werden. Dies fiihrt nur zu kleineren Soft-
warednderungen, die prinzipielle Funktionsweise des JT-Algorithmus wére nicht be-
troffen. Eine Anderung wird aber erst moglich sein, wenn fiir die wichtigen Toolboxen
— wie GMTK — auch der Source-Code verdffentlicht wird. Eine Erweiterung wiirde

dann ein einfaches, aber sehr vielversprechendes Verbinden asynchroner und anderer
GM erlauben.
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Robuste Konferenzanalyse mit
einem HMM-LDS

In einer kiirzlich verdffentlichten Studie [70] wurden die Teilnehmer gebeten, Emo-
tionen und Stimmungen zu nennen, die ihrer Meinung nach héufig in Konferenzen
oder Besprechungen von den Konferenzteilnehmern empfunden werden. Die héu-
figste Antwort — von zwei Drittel der Teilnehmer genannt — war ,langweilig®. Die
zweithaufigste Stimmung — immer noch von einem Drittel aller Teilnehmer genannt —
war ,,verargert®. Dies impliziert, dass viele Personen Besprechungen und Konferenzen
als nicht besonders effektiv und zum Teil sogar als Zeitverschwendung empfinden.

Auf der anderen Seite konnen Konferenzen, Besprechungen und auch Vortréige
bei vielen Personen einen betréachtlichen Teil des Arbeitsalltags ausmachen. Fiir
den Informationsfluss in Unternehmen oder anderen gofleren Organisationen sind
sie zum Teil unerlésslich: So werden z. B. bei der Intel Corporation mehr als drei
Millionen Stunden fiir bendtigte Konferenzraume und fast sechs Millionen Stunden
fiir Telephonkonferenzen pro Jahr veranschlagt. Besprechungen und Konferenzen
sind in groflen Firmen so wichtig, dass Intel jedes Jahr 56 Tausend Schulungsstunden
nur dariiber abhilt, wie eine Besprechung mdoglichst effektiv wird [72].

Dies zeigt, dass es zwischen der Wichtigkeit von Besprechungen in groflien Or-
ganisationen auf der einen Seite und der Wahrnehmung der Teilnehmer {iber diese
Besprechungen auf der anderen Seite eine sehr grofie Diskrepanz gibt. In Projek-
ten wie dem ICSI Meeting Project [78, 110], M4 — The Multimodal Meeting Man-
ager [99, 100], Computers in the Human Interaction Loop (CHIL) [152] oder Aug-
mented Multi-party Interaction (AMI) [4, 40] wird daher erforscht, wie Computer
genutzt werden konnen, um die Effektivitdt von Konferenzen, Besprechungen und
Vortragen zu steigern, und wie sie automatisch analysiert werden koénnen.

Ein erster Ansatz zur automatischen Auswertung von Besprechungen ist die Seg-
mentierung in Gruppendiskussionsphasen (meeting group actions), z. B. Diskussion,
Présentation oder Monolog. Die Abfolge solcher Phasen kann dann als eine erste,
sehr grobe Strukturierung der Besprechung genutzt werden, um darauf aufbauend
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wichtige Punkte zu finden, eine Agenda zu erstellen oder die Besprechung zusam-
menzufassen [106]. Weil diese erste Unterteilung elementar fiir die weiterfithrende
Analyse von Besprechungen ist, wurden bereits verschiedene automatische Metho-
den, basierend auf HMM [106], DBN [53] oder auch semantischen Merkmalen [130]
vorgestellt und auf aufgezeichnete Besprechungen erfolgreich angewendet. Einen um-
fassenden Vergleich verschiedener Methoden hierzu gibt [3].

In echten Besprechungen koénnen die Daten jedoch auf veschiedene Weise gestort
sein: Ereignisse wie das versehentliche Zuschlagen einer Tiir oder Hintergrundgespréa-
che kénnen die Audioaufzeichnung iiberdecken oder stéren. Die Videoaufzeichnungen
konnen ganz oder teilweise durch Personen maskiert werden, die die Konferenz ver-
lassen oder betreten; ein tragbarer Computer kann vor einem Teilnehmer stehen und
ihn damit fiir die Kamera verdecken. Diese realistischen Bedingungen beeinflussen
das Verhalten der automatischen Methoden und fithren im Allgemeinen zu einer
Verschlechterung der Erkennungsleistung.

Im Rahmen dieser Arbeit [8, 9] wird deshalb ein neuer multimodaler Ansatz fiir
die automatische Klassifikation von Gruppenaktionen in Besprechungen entworfen:
Ein LDS und ein gekoppeltes HMM werden zu einem GM verbunden. Dabei wird die
akustische Information iiber ein HMM als treibender Eingang fiir das LDS verwendet,
das wiederum die visuelle Information filtert. Auf diese Weise kann das GM mehr
Information aus dem visuellen Kanal nutzen.

5.1 Konferenzdaten

Die Daten fiir diese Arbeit wurden im Rahmen des M4-Projektes [99, 100] im IDIAP
smart meeting room [109] aufgezeichnet. Eine Skizze dieses Besprechungsraumes ist
in Abbildung 5.1 (links) gezeigt. Der Raum ist mit einem Tisch fiir vier Personen,
einem Whiteboard und einem Projektor mit dazugehoriger Leinwand ausgestattet.
Der Datensatz besteht aus 57 Besprechungen! mit vier Teilnehmern (P1 - P4)
und einer Lénge von jeweils ungefihr fiinf Minuten. Alle Besprechungen werden
audio-visuell aufgezeichnet: Jeder Teilnehmer tréigt ein omni-direktionales Ansteck-
mikrophon. Auf der Mitte des Tisches ist ein Mikrophonarray (A1) mit acht omni-
direktionalen Mikrophonen platziert. Am Kopfende des Tisches steht eine binaurale
Puppe (B) mit zwei weiteren Mikrophonen. Videos werden mit insgesamt drei Ka-
meras im Raum aufgenommen. Zwei Kameras zeichnen jeweils zwei Teilnehmer von
der linken (L) bzw. rechten (R) Seite des Raumes auf. Eine weitere Kamera (Z)
steht am Kopfende des Tisches und zeichnet eine Totale des Raumes mit allen vier
Teilnehmern, dem Whiteboard und der Leinwand auf. Bei einer Anderung wird jedes
auf die Leinwand projezierte Bild, mit einem Zeitstempel versehen, als Bild gespei-
chert. Auf das Whiteboard geschriebene Daten werden als x-y-Koordinaten und die

!Urspriinglich wurden im M4-Projekt 60 Besprechungen aufgezeichnet, drei wurden jedoch aus
Datenschutzgriinden vor der Veroffentlichung wieder aus dem Datensatz entfernt.
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Abbildung 5.1: Skizze des IDIAP Besprechungsraumes [109] (links, nicht maf}-
stabsgerecht). Der Raum ist mit einem Tisch fiir vier Personen (P1-P4), einem
Projektor mit Leinwand und einem Whiteboard ausgestattet. Die Daten werden
zeitsynchronisiert mit mehreren Mikrophonen (schwarze Kreise) und Kameras
aufgezeichnet. Rechts sind Beispielbilder der zentralen (Z) und linken (L) Ka-
mera sowie eine Nahaufnahme der Person P3 gezeigt.

individuellen Notizen aller vier Teilnehmer mit digitalen Logitech I/O Stiften ge-
speichert. Alle Aufnahmen wurden mit einem gemeinsamen, zentralen Zeitstempel
versehen, wodurch ein hohes Mass an Synchronitit der Daten gewéhrleistet wird.

Storungen in den Daten

Um den Einfluss von verschiedenen Stérungen auf die Erkennungsleistung zu eva-
luieren, werden die Daten kiinstlich verfalscht. Die akustischen Aufnahmen sowohl
von den Nah- als auch den Fernfeldmikrophonen werden mit einem Hintergrundge-
spriach mit 10dB SNR iiberlagert. Um Verdeckungen (z.B. durch einen Computer
oder Personen) zu simulieren, werden die visuellen Aufnahmen mit Stérungen an
verschiedenen Positionen iiberlagert. Dazu werden die Aufnahmen der rechten und
linken Kamera jeweils in zwei Regionen aufgeteilt, um fiir jede Person ein individu-
elles Video zu erhalten. Dies ist beispielhaft fiir die Person P4 in Abbildung 5.2 (a)
gezeigt. Die so erhaltenen Videos der vier Personen werden dann fiir drei verschie-
dene Datensétze an verschiedenen Positionen je zu einem Drittel mit einem grauen
Balken iiberlagert (linkes, mittleres und rechtes Drittel der Videos; Abbildung 5.2,
b-d). Fiir einen weiteren Datensatz werden die Videos auch mit einem grauen Kreuz,
das 5/9 des Bildes bedeckt, iiberlagert (Abbildung 5.2, e). In einem letzten Evaluie-
rungsdatensatz werden die Videos mit 10dB Gaufy’schem Rauschen iiberlagert (ohne
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Abbildung 5.2: Aus der rechten Kamera ausgeschnittene Region mit der Per-
son P4 (a) und dasselbe Bild mit den iiberlagerten Stérungen (b-e).

Abbildung). Gerade weil es sich bei den so erzeugten Daten um kiinstliche und nicht
natiirliche Storungen handelt, hat der Datensatz durch die definierten Storungen
gute Eigenschaften, um die Robustheit von Erkennern zu testen. Die Daten wur-
den deshalb unter anderem schon in anderen Arbeiten zur robusten Erkennung von
Personenaktionen in Besprechungen verwendet [172].

Die ersten 30 aufgezeichneten Besprechungen des Datensatzes werden zum Trai-
nieren und die verbleibenden 27, unbekannten Besprechungen zum Testen der Mo-
delle verwendet. Dabei werden fiir das Training nur ungestérte Daten (also ohne
akustische oder visuelle Verdeckungen) und zum Testen Datensétze mit verschiede-
nen Kombinationen der akustischen und der visuellen Stérungen verwendet.

Erweiterter AMI Datensatz

Fiir den Datensatz des AMI Projektes — der in Kapitel 6 verwendet wird — wird
der Raum noch einmal erweitert: Jeder Teilnehmer tragt dann zusitzlich ein Kon-
densator-Headset-Mikrophon. Die in Abbildungs 5.1 gezeigten vier Kameras fiir die
Nahaufnahmen der Teilnehmer sowie das zweite Mikrophonarray (A2) werden eben-
falls erst fiir die AMI Daten zum Raum hinzugefiigt und sind fiir den in diesem
Kapitel benutzten M4-Datensatz noch nicht vorhanden.

5.2 Besprechungsanalyse und Gruppenaktionen

Ahnlich wie in der Videoanalyse in Abschnitt 3.1 kann auch eine Besprechung in
verschiedenen vertikalen Ebenen analysiert werden. Dies ist beispielhaft in Abbil-
dung 5.3 verdeutlicht. Eine Besprechung wird als eine Sequenz von Ereignissen mo-
delliert. Je nach Anwendung wird dabei eine unterschiedliche Ebene und damit auch
andere Ereignisse verwendet, um die Besprechung zu analysieren. So kann z. B. eine
Besprechung als eine Abfolge von sehr elementaren Gruppentitigkeiten wie , Infor-
mationsaustausch” oder ,,Entscheidung” modelliert werden. Die gleiche Besprechung
kann aber auch in einer anderen Ebene als eine Sequenz von Gruppeninteresse (z. B.
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Ttigkeit Person 1 ‘Nichts HSchreibenHNichtS HSprechen H Nichts ‘-
Gruppeninteresse ‘Neutral H Hoch H Niedrig >
Diskussionsphase ‘Préisentation H Diskussion H Monolog >
Tatigkeit Gruppe ‘Informationsaustausch ‘_‘ Informationsaus. >
Zeit 1

Abbildung 5.3: Modellierung einer Besprechung als Sequenz von Ereignissen
in verschiedenen vertikalen Ebenen. Innerhalb jeder Ebene kann die Bespre-
chung als eine Abfolge von definierten Ereignissen analysiert werden. So hat z. B.
jeder Teilnehmer eine eigene Abfolge von individuellen Aktionen, alle Teilneh-
mer zusammen befinden sich aber auch in einer der Gruppendiskussionsphasen.
Je nach Anwendung sind weitere, nicht gezeigte Ebenen denkbar. Im Rahmen
dieser Arbeit wird die Abfolge der Gruppendiskussionsphasen untersucht.

zum Finden von besonders wichtigen Punkten in der Besprechung) oder auch als
eine Sequenz individueller Aktionen der Teilnehmer [153, 172] modelliert werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden die hdufig verwendeten [3, 53, 106, 130] acht
Gruppendiskussionsphasen (meeting group actions)

G = {GDJ GM,P17 GM,P27 GM,P37 GM,P47 GN7 GP7 GW}?

verwendet. Diese werden auch als Gruppenaktionen bezeichnet. Die moglichen Ak-
tionen dabei sind:

Diskussion, Gp: zwei oder mehr Personen in der Besprechung reden miteinander,
Monolog, Gp p;: die Person P; redet ohne unterbrochen zu werden,
Notiz, Gn: die Personen notieren etwas,

Priasentation, Gp: eine Person steht vor oder neben der Leinwand und gibt eine
Présentation,

Whiteboard, Gw: eine Person schreibt etwas an das Whiteboard.

In dem hier verwendeten M4-Datensatz hat eine fiinfminiitige Besprechung durch-
schnittlich fiinf Gruppendiskussionsphasen. Jede Besprechung wird dann als eine Se-
quenz dieser Phasen modelliert. Diese Sequenz kann entweder direkt als sehr grobe
Strukturierung verwendet werden oder alternativ kann aufbauend auf die Gruppen-
diskussionsphasen eine Agenda oder eine Zusammenfassung erstellt werden [106] —
dabei dienen die Wechsel der Phasen als erste Anhaltspunkte fiir Themenédnderungen
oder wichtige Diskussionspunkte.
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5.3 Merkmale

Fiir die automatische Auswertung der Besprechungen werden aus den aufgezeich-
neten Daten audio-visuelle Merkmale extrahiert. Durch die Geometrie des Bespre-
chungsraumes befindet sich jede Person an einer von sechs verschiedenen vordefinier-
ten Positionen (locations) L:

L= {017027037047W7 P}7

dabei ist C —C} sitzend auf oder stehend nahe bei einem der vier Stiihle, W vor oder
neben dem Whiteboard und P vor oder neben der Prisentationsleinwand. Aus den
Kameras und dem Mikrophonarray konnen mit dieser Information fiir jede Position
im Raum audio-visuelle Merkmale extrahiert werden. Diese sind nicht personen-,
sondern ausschliellich positionsabhéngig.

Zusétzlich konnen mit den Daten der Ansteckmikrophone sprecherabhéngige
Merkmale extrahiert werden. Diese sind unabhéngig von der Position der Person
im Raum. Insgesamt werden so 68 verschiedene personen- und positionsabhéngige
audio-visuelle Merkmale aus den Daten extrahiert. Dabei werden sowohl das Mikro-
phonarray, die Ansteckmikrophone als auch die Kameras verwendet.

5.3.1 Visuelle Merkmale

Aus den Kameraaufzeichnungen der Besprechung werden globale Bewegungsmerk-
male (global motions) [153] extrahiert. Diese repréisentieren eine holistische, globale
Bewegung in dem Video. Obwohl es sich bei diesen Bewegungsmerkmalen um relativ
einfache visuelle Merkmale handelt, haben sie zwei wesentliche Vorteile: Im Vergleich
zu anderen visuellen Merkmalen (z. B. dem optischen Fluss) konnen sie sehr schnell
berechnet werden. Zum anderen reduzieren sie den Videostrom auf wenige Merkma-
le. Diese kénnen dann leicht weiterverarbeitet werden, erhalten aber gleizeitig die
Charakteristik der Bewegung im Video. Aufgrund dieser Eigenschaften wurden glo-
bale Bewegungsmerkmale z. B. bereits erfolgreich fiir die Erkennung von Aktionen in
Besprechungen [153, 173] und fiir die automatische Gestenerkennung [58| eingesetzt.

Zur Gewinnung der Merkmale aus den Kameraaufzeichnungen wird fiir jede
der sechs Positionen L im Besprechungsraum und fiir jeden Zeitpunkt ¢ ein Diffe-
renzbild I%(z,y,t) durch pixelweise Subtraktion zweier aufeinanderfolgender Bilder
IF(z,y,t) aus dem Video erzeugt:

(2, y,t) = !IL(x,y,t)—IL(a:,y,t—lﬂ. (5.1)
Ein so aus dem Video erzeugtes Differenzbild zeigt Abbildung 5.4. Durch den stati-

schen Hintergrund und die fixe Kameraposition kann dieses Bild als Bewegung der
Personen interpretiert werden. Die Differenzbilder werden dann mit einem Schwell-
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Abbildung 5.4: Zwei Bilder der rechten Kamera und das daraus erzeugte
(ungefilterte) Differenzbild. Dieses kann als Bewegung der Personen im Bespre-
chungsraum interpretiert werden. Zur besseren Visualisierung wurden hier zwei
Bildern verwendet, die vier Sekunden auseinander liegen. Fiir die Erzeugung der
globalen Bewegungsmerkmale wird das Differenzbild aus unmittelbar aufeinan-
derfolgenden Bildern berechnet.

wert S gefiltert, so dass

0 , wenn IL(z,y,t) < S

I5(x,y,t) , sonst (5.2)

IdL (.73 Y, t) = {
eventuelles Rauschen unterdriickt wird. Aus der Sequenz der Differenzbilder werden
dann fiir jede Position L sieben globale Bewegungsmerkmale extrahiert.

Das Bewegungszentrum in x- und y-Richtung ergibt sich aus dem Masseschwer-
punkt des Differenzbildes:

o Z(m,y) z Ic%(x7 Y, t)

L
my (1) =
2wy L (2:9:1)

(5.3)

und
Z(%y) y Ié/(l', ya t)

B Z(z,y)]c%(‘rJy’t) .

Durch die Anderung der Bewegung in x- und y-Richtung wird die Dynamik beschrie-
ben:

my, (t)

(5.4)

AmE(t) = mE(t) — mE(t —1) (5.5)

x

und
Amg(t) = mL(t) — mg(t —1). (5.6)

Y

Weiterhin wird die Standardabweichung in der Bewegung in x- und y-Richtung be-

rechnet:

o, (t) =
Z(z,y) Ic%(xﬂ Y, t)

(5.7)
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und . )
L e Li @y 1) (y —my ()
7, () = 77 (5.8)
Z(J},y) d (I’, Y, t)
Als letztes Merkmal wird die Intensitét der Bewegung berechnet:
Iz, y,t

2w L

dabei beschreiben kleine Intensitdten eine kleine Bewegung oder einen stationédren
Zustand an der Position, wiahrend grofle Intensitdten auf eine groflere Bewegung
schlieflen lassen.

Diese sieben Merkmale werden dann fiir jeden Zeitpunkt ¢ zu dem von der Posi-
tion L abhéngigen Merkmalvektor

oy = [mg (1), my (8), Amg (1), Amy (1), o7 (), 0 (1), 3" (1)] (5.10)
zusammengefasst. Dadurch werden die sehr hochdimensionalen Videodaten auf le-
diglich sieben Merkmale pro Zeitschritt und Position reduziert. Trotzdem bleiben die
wesentlichen Bewegungseigenschaften der Personen im Besprechungsraum erhalten.
Durch das Zusammenfiigen der Merkmale fiir alle sechs Positionen im Raum ergibt
sich der endgiiltige globale Bewegungsmerkmalvektor

5;5\/ = [6t01761502761f0375t04751twa@P]Tv (5'11)
der die gesamte Bewegung im Besprechungsraum zum Zeitpunkt ¢ mit insgesamt
nur 42 visuellen Merkmalen beschreibt. Die Merkmalrate korreliert dabei mit der
Framerate des Videos, d.h. pro Sekunde werden 25 Merkmalvektoren erzeugt. Ins-
gesamt werden dann fiir eine Besprechung mit einer Lénge von L Sekunden deshalb
Ty = L-25% Merkmalvektoren erzeugt. Alle Merkmalvektoren 6, einer Besprechung
bilden zusammen den gesamten visuellen Merkmalverlauf 5V, der dann ingesamt Ty
42-dimensionale Beobachtungen enthélt.

5.3.2 Akustische Merkmale

Aus den Ansteckmikrophonen werden der Personen werden alle 10ms jeweils vier
Mel-Frequenz-Cepstrum Koeffizienten (Mel frequency cepstral coefficients, MFCC')
[60, 132] und zusitzlich die Energie extrahiert. Dazu wird ein Hamming-Fenster
mit 25ms Breite verwendet. Aus den Merkmalen aller vier Personen wird dann der
20-dimensionale sprecherabhingige akustische Merkmalvektor oM CC geformt.

Im Rahmen der Arbeit wurde auch mit héherdimensionalen und anderen MFCC
Konfigurationen experimentiert, so z. B. mit dem in der Spracherkennung verberei-

teten 39-dimensionalen MFCC-Vektor [145], der sich aus den ersten zwolf MFCC
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Koeffizienten, der Signalenergie und der ersten und zweiten Ableitung ergibt. Fiir
alle vier Personen fiihrt dies jedoch zu einem 156-dimensionalen akustischen Merk-
malvektor, wodurch sich Probleme ergeben: Durch den relativ kleinen Trainings-
datensatz stehen nicht geniigend Beispiele zur Verfiigung, um alle Parameter zu
bestimmen. Es konnte daher keine Verbesserung der Erkennungsleistung festgestellt
werden. Weiterhin enthalten hochdimensionale MFCC-Merkmalvektoren im wesent-
lichen Informationen iiber die gesprochene Sprache, diese ist fiir die Erkennung der
Gruppenaktionen jedoch nicht erforderlich. Die Verwendung des 20-dimensionalen
Merkmalvektors oMCC hat sich daher fiir die automatische Besprechungsanalyse im
Rahmen dieser Arbeit als ausreichend gezeigt.

Positionsabhingige akustische Merkmale

Mit der Steered Response Power-Phase Transformation (SRP-PHAT) [52] wird aus
den Mikrophonarraydaten fiir jede der sechs Positionen L im Raum die Sprachakti-
vitdt bestimmt. Dabei beschreibt das SRP-PHAT-Mafl mit einem kontinuierlichen
Wert die Sprachaktivitit an einer der definierten Positionen. Die Daten fiir alle sechs
Positionen werden dann mit einem Schwellwert gefiltert. Liegt die Sprachaktivitét
zum Zeitpunkt ¢t an der Position L unter einem vordefinierten Schwellwert, dann
wird fiir diese Position und diesen Zeitpunkt eine Null vergeben; liegt die Sprach-
aktivitdt iber dem Schwellwert wird eine Eins vergeben. So erhélt man aus den
Mikrophonarraydaten eine sechs-dimensionale, binédre Sprach-Pause-Segmentierung
(binary speech and silence segmentation, BSP) aP5F [106], die angibt, an welchen
der sechs Positionen des Raumes gerade gesprochen wird?.

Zusammen ergeben die sprecherabhiingigen Merkmale 6MF“C und die positions-
abhingige Sprach-Pause-Segmentierung 6257 dann
6»tA — [@MFCC’ 6tBSP]T, (5.12)

den 26-dimensionalen akustischen Merkmalvektor.

Alle T4 Merkmalsvektoren 6/ einer Besprechung bilden zusammen den gesamten
akustischen Merkmalverlauf 62, der dann ingesamt 74 26-dimensionale Beobachtun-
gen enthélt.

Fiir eine Besprechung werden weniger visuelle als akustische Merkmale extrahiert,
d.h. Ty > Ty,. Soweit es fiir die Modelle erforderlich ist — z. B. fiir eine frithe Fusion
— wird eine Anpassung vorgenommen. Dazu wird der visuelle Merkmalsstrom so
interpoliert, dass er die gleiche Lénge wie der akustische Merkmalstrom hat. Dann
enthalten sowohl der akustische als auch der visuelle Merkmalverlauf jeweils T" =

Ty = Ty, Beobachtungen.

2Die SRP-PHAT Daten wurden im Rahmen des M4-Projektes vom IDIAP (http://www.idiap.
ch) zur Verfiigung gestellt und in dieser Arbeit nicht selbst erzeugt.
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5.4 Kombiniertes HMM-LDS

Zur Erkennung der Gruppenaktionen aus gestorten Daten wird in dieser Arbeit
ein GM verwendet, das ein HMM und ein LDS kombiniert. Das LDS filtert dabei
die gestorten visuellen Daten und vereinfacht damit die Erkennung fiir das HMM.
Durch die direkte Kombination der beiden Modelle in einem GM handelt es sich
jedoch nicht um eine sequentielle Abarbeitung, sondern das LDS nutzt gleichzeitig
die Dekodierungsinformation aus dem HMM, um damit die visuellen Daten zu filtern.
Beide Modelle beeinflussen sich also gegenseitig.

Die Verbindung eines HMM mit einem LDS in einem GM wird als gemischtes
HMM-LDS-System (mized-state GM) bezeichnet. Es wurde urspriinglich entwickelt
und erfolgreich eingesetzt um menschliche Gesten zu erkennen [121]. Dabei wurde
jedoch stets nur ein HMM mit einem LDS verbunden. Im Rahmen dieser Arbeit
wird dieser Ansatz so erweitert, dass ein gekoppeltes HMM mit parallelen Markov-
Ketten mit einem LDS verbunden wird. Dadurch kann das Modell gleichzeitig eine
multimodale Fusion durchfiihren. Der treibende Eingang des LDS héngt dann nicht
nur von den visuellen Daten ab, sondern nutzt auch die akustische Information zum
Filtern des visuellen Kanals.

5.4.1 LDS zur Filterung der visuellen Daten

Wie in Abschnitt 2.10.5 beschrieben, kann ein LDS mit der Systemzustandsiiber-
gangsmatrix A, der Systemeingangsmatrix B und der Systemausgabematrix C' mit
den drei Zustandsgleichungen

7 = Bil, + 1, (5.13)
7, = A%,_1 + Bii, + 7, (5.14)

beschrieben werden. Dabei ist 0, = N(ﬁt,ﬁ,g) und @, = N (w0, 0, R) das System-
bzw. das Beobachtungsrauschen, #; ist der verborgene, kontinuierliche Systemzu-
stand, u; die das System treibende EingangsgréBe und Y die Observierung. Wie
ebenfalls in Abschnitt 2.10.5 gezeigt, kann dieses physikalische System auch durch
Wahrscheinlichkeitsverteilungen dargestellt werden:

p(& | 1) = N (&, B, Q), (5.16)

(@ | Tp1, Uy) = N (T4, AZy 1 + By, Q), (5.17)
N(@Y,Ca B). (5.18)

p(6 | %)

Mit diesem System kann der visuelle Kanal der Beobachtung gefiltert werden. Als
Systemausgabe des LDS werden dafiir die visuellen Merkmale 0,¥ als Beobachtung
verwendet.
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Abbildung 5.5: GM des gemischen HMM-LDS Systems. Das gekoppelte
HMM modelliert mit zwei parallelen HMM den akustischen und den visuellen
Kanal. Es fiihrt dadurch die multimodale Fusion durch. Dabei wird der akusti-
sche Kanal durch ein HMM mit GMM Ausgang modelliert. Das visuelle HMM
hat keine echte Beobachtung, sondern erzeugt den treibenden Eingang fiir das
LDS. Dieses physikalische System filtert dann den visuellen Kanal. Durch das
gekoppelte HMM hat dann auch der akustische Kanal einen Einfluss auf die
Filterung des visuellen Kanals.

Das zugehorige GM ist in Abbildung 5.5 gezeigt. Dabei verlauft die Zeit in dieser
Darstellung von oben nach unten; ein Zeitschlitz umfasst also alle Knoten innerhalb
einer Zeile (zuziiglich des leicht nach unten versetzen Mixturknotens m). Das be-
schriebene LDS besteht in jedem Zeitschlitz aus den drei rechten, kontinuierlichen
Knoten ;, 7y und Jtv. Der zeitliche Verlauf wird dabei iiber die vertikale Verbin-
dung zwischen #; und 7;,; modelliert. Dieses LDS ist in dem GM direkt mit einem
gekoppeltem HMM verbunden. Das HMM dient dabei als treibende Eingangsgrofie
fiir das physikalische System, ist also mit den Knoten «; verbunden.

5.4.2 Gekoppeltes HMM fiir die Erkennung

In [121] wurde das kombinierte System zur Erkennung von Gesten genutzt. Daher
gab es nur eine Modalitdt und ein einfaches HMM als treibender Eingang war aus-
reichend. Hier soll das System genutzt werden, um die akustischen und visuellen
Merkmale zu fusionieren, um damit Gruppenaktionen zu erkennen. Dabei soll voral-
lem auch die akustische Information genutzt werden, um den fehlerhaften visuellen
Kanal zu unterstiitzen. Deswegen wird das in [121] vorgeschlagene Modell im Rah-
men dieser Arbeit auf ein multimodales, gekoppeltes HMM als treibender Eingang
erweitert.
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Wie in Abschnitt 2.10.4 beschrieben, besteht ein gekoppeltes HMM aus zwei par-
allelen Markov-Ketten, die in der Erkennungsphase miteinander interagieren. Dabei
héngt der Zustand eines HMM nicht nur vom vorherigen Zustand, sondern auch
vom vorherigen Zustand des zweiten HMM ab. Dadurch ist das Modell sehr gut zur
Datenfusion mehrer paralleler Stréme geeignet.

Das verwendete HMM ist ebenfalls in Abbildung 5.5 gezeigt. Dabei wird der
akustische Strom mit einem HMM mit GMM Observierung modelliert und besteht
deshalb in jedem Zeitschlitz aus dem Zustand ¢*, dem Mixturknoten m:* und den
akustischen Merkmalen 6 als Beobachtung. Dieses HMM ist gekoppelt mit dem
visuellen HMM, das aus dem Zustand ¢ und der Ausgabe w; besteht. Das visuelle
HMM hat jedoch keine echte Beobachtung, sondern erzeugt in jedem Zeitschritt
statt einer Observierung den treibenden Eingang ; des physikalischen Systems.

5.4.3 Kombination der Systeme

In dem GM, das in Abbildung 5.5 gezeigt ist, formen das gekoppelte HMM und
das LDS zusammen das gemischte HMM-LDS System. Der Knoten w; ist sowohl
Bestandteil des HMM als auch des LDS; er stellt also die Verbindung zwischen
beiden Systemen her. Dadurch ist die Ausgabe des visuellen HMM gleichzeitig die
Systemeingabe des LDS. Durch die Verwendung eines gekoppelten HMM beeinflusst
der Zustand des akustischen HMM auch den Zustand des visuellen HMM. Damit
beeinflussen die akustischen Merkmale automatisch auch das LDS und damit die
Filterung des visuellen Kanals. Die Filterung selbst prognostiziert die augenblickliche
Bewegung auf Basis der vorherigen visuellen Merkmale und des augenblicklichen
Zustands des gekoppelten HMM. Dadurch kénnen Storungen in den Bewegungen
(wie z. B. die hier auftretenden Verdeckungen) teilweise ausgeglichen werden. Dem
HMM selbst steht dann mehr Information fiir die Dekodierung zur Verfiigung.

Mit dem kombinierten GM in Abbildung 5.5 faktorisiert die Verbundwahrschein-
lichkeit der audio-visuellen Observierungen und der Zusténde dann zu

p(6™, v, %, q¥ m* a4, 1) =
Akustischer Teil des gekoppelten HMM
A Al A A A
plat) []plat gty a0 T p@r [me a) pomi | ¢)
t=2 t=1
T T T T
p(a)) [Ir@ latal0) [[p@@la’) p(@ @) [ et e @) [[p@) 12,
N t=2 t=1 , t=2 t=1 ,
Visueller Teil des‘gekoppelten HMM LBS

(5.19)

wobei hier davon ausgegangen wird, dass der akustische und der visuelle Merkmal-
vektor jeweils die gleiche Lange T' = Ts = T4 haben. Eine Anpassung fiir unter-
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schiedliche Merkmalraten ist, wie bei einem normalen gekoppelten HMM, jedoch
trivial.

Der Mixturknoten ist nur eine Hilfsvariable und wird in der Verbundwahrschein-
lichkeit nicht explizit benotigt. Die Variable m#* kann daher herausmarginalisiert
werden. Es ergibt sich dann bei Verwendung von M Gaufimixturen die Verbund-
wahrscheinlichkeit:

p(o™, qvaqqA 7V, u,7) =
T M
plat) p(Q?!Qﬁl,qt D T v Im*, q) pm® 1)
t=2 t=1 m=1
T T T T
p(a) [ 1@ gt a0 el a) p@ @) [[ptle, @) []p@Y 7).
1=2 =1 1=2 t=1

(5.20)

5.4.4 Approximative Berechnung im Modell

Ohne das HMM konnte das LDS mit Nachrichtenpropagation im Verbundbaum
(d. h. hier die Rauch Rekursion [128] bzw. der Kalman Filter [85]) berechnet werden.
Hier aber ist der treibende Eingang selbst wieder ein dynamisches System. Dadurch
werden die Berechnungen selbst fiir kiirzeste Beobachtungen, also sehr kleine T', un-
berechenbar [121]: Zum ersten Zeitpunkt besteht die WDF von #; aus nur einer
Gauflverteilung. Unter der Annahme, dass der Ausgang des HMM U mogliche Wer-
te annehmen kann, besteht die WDF #y zum néchsten Zeitpunkt allerdings schon
aus einer Mixtur von U GauBkurven. Das heiffit zum Zeitpunkt ¢ besteht die WDF
aus U' GauBkurven. Dies ist selbst fiir kurze Merkmalsequenzen praktisch nicht
berechenbar.

In [121] wurde daher fiir das gemischte HMM-LDS System ein approximatives
Verfahren fiir die Nachrichtenpropagation entwickelt. Dieses basiert auf strukturiert
abweichendem Schlieflen (structured variational inference) [83]. Diese Methode kann
mit kleinen Anderungen auch auf das hier vorgestellt gekoppelte HMM-LDS ange-
wendet werden.

Zuerst sollen die Grundziige des Verfahrens erldutert werden, ohne in alle Details
zu gehen. Beweise zum strukturiert abweichendem Schlieflen, eine ausfiihrlichere
Herleitung des angewendeten Verfahrens und Fehlerabschétzungen finden sich z. B.
in [64, 83, 120, 121].

Kurzeinfithrung in das strukturiert abweichende Schlieflen

Fiir das approximative SchlieBen mit strukturierter Abweichung wird ein Graph
G~ gesucht, der eine dhnliche Verbundwahrscheinlichkeit wie das urspriingliche Mo-
dell G représentiert. Dabei soll das neue GM G~ jedoch vollstandig berechenbar
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sein. Haufig — aber nicht zwangsweise — besteht es aus mehreren Untergraphen des
urspriinglichen, unberechenbaren GM. G~ faktorisiert dann die Verbundwahrschein-
lichkeit gem&f einer Hilfsverteilung Q(- | \), die von den gleichen Variablen wie die
urspriingliche Verbundwahrscheinlichkeit p(-) abhéngt, jedoch zusétzlich abhéingig
von einem neuen Variationsparameter A ist.

Bei einem Modell G mit der Menge der beobachteten Knoten o und den verbor-
genen Knoten h ergibt sich dann fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit einer Konfigu-
ration der verborgenen Variablen die Hilfsfunktion Q(h |0, A). Zum approximativen
Schlielen wird diese Hilfsverteilung mit dem Variationsparameter so angepasst, dass
sie moglichst dhnlich zu der urspriinglichen, aber unberechenbaren Auftrittswahr-
scheinlichkeit p(h | o) ist. Dazu wird die Kullback-Leibler-Divergenz [92]

Q(h]o, M)
p(h|o)

die ein MaB fiir die Unterschiedlichkeit der beiden Verteilungen darstellt, minimiert:

D@ || P) /Q (h|o,\) log ==~ dh, (5.21)

A" = argmin D(Q || P). (5.22)
A

Die sich daraus ergebende Verteilung
Q(ho,A") (5.23)

ist dann — im Sinne der strukturierten Abweichung mit dem Graphen G~ — die
beste berechenbare Approximation der unberechenbaren Verteilung p(h|o). Dabei
ist jedoch zu beachten, dass die sich ergebende Verteilung in Gleichung (5.23) nur
optimal fiir den vorgegebenen Graphen G~ ist. Die Giite der Approximation hingt
also stark von der Wahl der Struktur G~ ab; diese sollte daher moglichst dhnlich
zum urspriinglichen unberechenbaren GM G sein.

Ziel der strukturierten Abweichung ist es also, zuerst einen neuen Graphen zu fin-
den, der die Variablen der urspriinglichen Wahrscheinlichkeitsverteilung p(-) mit der
Hilfsverteilung Q(-) moglichst dhnlich faktorisiert, dabei aber gleichzeitig vollstéandig
berechenbar ist. Auflerdem muss das neue GM noch von einem Variationsparameter
A abhéngen. Dieser neue Graph wird nur einmal aufgestellt und dann nicht mehr
verdndert. Zum approximativen SchlieBen wird die Hilfsverteilung Q(-) dann mit
dem Variationsparameter fiir jede Beobachtung jeweils neu iiber eine Minimierung
der Kullback-Leibler-Divergenz (5.21) moglichst gut an die urspriingliche, nicht be-
rechenbare Verteilung angepasst.

Strukturiert abweichendes Schlieflen fiir das HMM-LDS-System

Fiir das gemischte HMM-LDS System aus Abbildung 5.5 ergibt sich fiir die bekannte
Observierung {6’A, 5V}, nach Marginalisierung von @ aus Gleichung (5.20), fiir die
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Abbildung 5.6: Zerlegung des gemischten HMM-LDS in ein gekoppeltes HMM

und ein LDS. Diese beiden hier voneinander getrennten Modelle kénnen mit

der Nachrichtenpropagation fiir GM vollstdndig berechnet werden. Durch die
—aus —ein

Variationsparameter 4} und @™ sind sie jedoch trotzdem lose miteinander
verbunden.

verborgenen Variablen ¢*, ¢V und # die Auftrittswahrscheinlichkeit
p(7*, g, z|a*,aY), (5.24)

die selbst fiir kleine 1" praktisch nicht berechenbar ist. Die Auftrittswahrscheinlich-
keit ist aber sowohl zur Dekodierung unbekannter Beobachtungen als auch als Pro-
zedur wihrend des Lernens der Modellparameter erforderlich.

Mit dem Graphen in Abbildung 5.6 ist eine Approximation von Gleichung (5.24)
mittels strukturiert abweichenden Schliefens moglich. Den Vorschldgen in [121] fol-
gend, wird in dieser Arbeit das LDS und das gekoppelte HMM in zwei parallele
Modelle aufgeteilt. Die Hilfsverteilung Q(-) faktorisiert daher in zwei Komponenten
Qmvm (+) fiir das gekoppelte HMM und Qpps(-) fiir das physikalische System:

Q (7% ¢V, 710", 6V, ) = Qmum (7*,7" | 6%, X) Qups (F|5V,N). (5.25)

Durch das aufgespaltene Modell wird die Variable # in beiden parallelen Modellen
zu einem beobachteten Knoten. Dann ist @ die Observierung des HMM und o™
der Eingang des LDS. Zusammen formen

_ [ ~aus —aus —ein —ein
)x—{ul B 7 T NN < (5.26)

die Variationsparameter, die die beiden Teilmodelle miteinander verbinden. Dafiir
werden sie fiir jede unbekannte Beobachtung {JA, JV} so gewahlt, dass Q(-) die ur-

121



5. Robuste Konferenzanalyse mit einem HMM-LDS

spriingliche Verteilung (5.24) optimal approximiert. Dazu wird die Kullback-Leibler-
Divergenz

SV =
_argmmZZ/Q ,0 ,)\) log AR AT XA dz
*A -‘V 9 9 9
(5.27)

zwischen der uspriinglichen Verteilung p(-) und der Approximation () minimiert.
Das erste Theorem in [64] gibt dafiir eine allgemeine, iterative Losung. Da die in die-
ser Arbeit neu eingefiihrte Information iiber den Audio-Strom in dem gekoppelten
HMM implizit mit in der visuellen Markov-Kette modelliert ist, ergibt sich eine &hn-
liche Losung wie fiir ein normales gemischtes HMM-LDS. Fiir die Minimierung von
Gleichung (5.27) konnen daher die in [121] gefundenen Optimierungsvorschriften so
angepasst werden, dass auch die akustischen Merkmale Einfluss auf die Variations-
parameter nehmen. Dann ergibt sich fiir ein LDS mit U-dimensionalem Eingang

. . ‘ T
@ = [ (), w6, () e R (5.28)
fiir die i-te Komponenten von @ die Optimierungsvorschrift

*eln Zp 7aus — 4 | ) ) ( | —»auS’ e —»%us>. (529)

Mit dem Erwartungswert
<ft> = \[ ft p(ft | 0] uleln, .. _»eln)d.’l/'t (530)

ergibt sich fiir den i-ten Eintrag von @, des HMM-Ausgangs die Lernvorschrift
- 1-
i) = esp {7 @ (10 - At - 30 . (531

wobei () wiederum die Kovarianzmatrix des Systemrauschens und d; die zum Zu-
stand i gehorigen Symbolemissionswahrscheinlichkeiten, d. h. die i-te Spalte der Sym-
bolemissionsmatrix bezeichnen. Um die Berechnung auch fiir den ersten Zeitschritt
zu erméglichen, wird (Z) = 0 definiert.

Mit diesen optimierten Variationsparametern \* kann ¢ = {@2", ..., @&} als
eine virtuelle Beobachtung fiir das gekoppelte HMM angesehen werden. Dabei stellen
die einzelnen " keine Beobachtungssymbole dar, sondern enthalten bereits die
Emissionswahrscheinlichkeiten fiir alle Zustidnde 7. So kann Qunm (q gV |or )\*)
mit der normalen Nachrichtenpropagation in Verbundbdumen (in diesem Fall ergibt
sich ein einfacher Vorwérts—RﬁCkwéirts—Algorithmus) vollsténdig berechnet werden.
Ebenso kann %" = {uem, ., usimtals virtueller treibender Eingang fiir das LDS
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betrachtet werden und damit kann Qpps (f | 6V,/\*) ebenfalls durch die normale
Nachrichtenpropagation (in diesem Fall ergibt sich der Kalman Filter bzw. die Rauch
Rekursion) vollstéindig berechnet werden.

Die Hilfsverteilung (5.25) kann dann als das Produkt der beiden Teilhilfsfunktio-
nen Quvm und Qpps auch fiir sehr grofle T' berechnet und als eine Approximation
fir die nicht berechenbare Verteilung (5.24) genutzt werden.

Es ist jedoch zu beachten, dass die Gleichungen (5.29) und (5.31) voneinander
abhingen: Zum Optimieren der LDS-Parameter 4" mit Gleichung (5.29) muss zu-
erst das gekoppelte HMM berechnet werden. Fiir diese Berechnung sind jedoch die
fiktiven Beobachtungen @®" erforderlich, die sich wiederum aus Gleichung (5.31)
ergeben. Dafiir ist jedoch die Berechnung des LDS erforderlich. Die Optimierung
muss daher iterativ durchgefiithrt werden und es ergibt sich der in [121] vorgestellte
Algorithmus zum approximativen Schlielen:

Algorithmus 4 Iteratives, approximatives Schlieflen fiir das gemischte HMM-LDS

Benétigt: Unbekannte Beobachtung {6, 6V} und Modellparameter
function AUFTRITTSWAHRSCHEINLICHKEIT(6%,5V)
Initialisiere (&)

repeat
Bestimme @*"* aus (Z;) mit Gleichung (5.31)
Schitze p(q) |04, @, ... 42%) aus 62 und @ mit JT im HMM
Bestimme @°" aus p(q) |04, @, ..., @%*) mit Gleichung (5.29)

Schiitze (7;) aus ¢V und 7°" mit JT im LDS
until Losung konvergiert
end function

Dabei gilt die Losung als konvergiert, wenn sich die Variationsparameter nicht
mehr deutlich veréindern, oder ein festgelegter Fehlerschwellwert unterschritten wird.
Dafiir muss dann in jedem Schétzdurchlauf der durch die Approximation entstehende
Fehler neu abgeschitzt werden, Grenzwerte und Methoden dafiir sind z. B. in [120]
angegeben.

5.4.5 Lernen der Modellparameter

Das Lernen der Modellparameter des vorgestellten gemischten HMM-LDS kann —
wie fiir GM allgemein in Abschnitt 2.9 gezeigt — mit dem EM-Algorithmus erfol-
gen. Dabei wird im Schétzschritt zum Berechnen der Erwartungswerte jedoch keine
vollstindige Berechnung durchgefiihrt (die selbst fiir kleine Merkmalsequenzen nicht
berechenbar ist), sondern es wird das im vorherigen Abschnitt gezeigte approxima-
tive Verfahren verwendet.

Dadurch entsteht beim Lernen eine doppelte Approximation: zum einen verur-
sacht durch die Schétzung des EM-Algorithmus und zum anderen durch die vom
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EM-Algorithmus als Prozedur verwendete Approximation fiir den Erwartungswert.
Es kann jedoch gezeigt werden [83], dass das approximative Berechnen des Erwar-
tungswertes als Teil eines generalisierten EM-Verfahrens angesehen werden kann, fiir
das wiederum Konvergenzbeweise existieren. Die doppelte Approximation hat daher
keinen praktisch relevanten Einfluss auf das Lernen.

Auf die explizite Ableitung der Lernformeln fiir die Parameter wird hier verzich-
tet. Eine vollstiandige Auflistung aller benotigten Formeln fiir das gemischte HMM-
LDS System, allerdings ohne Herleitung, gibt [120]. Detaillierte Herleitungen zu den
HMM Lernformeln (die nur minimal fiir das gekoppelte System modifziert werden
miissen) finden sich z.B. in [10, 126], detaillierte Herleitungen zu den LDS Lern-
formeln (die wiederum nur minimal fiir das gekoppelte System modifziert werden
miissen) zeigt [66].

5.5 Experimente

Das hier vorgestellte gemischte HMM-LDS System mit parallelen Markov-Ketten
wird mit den in Abschnitt 5.1 vorgestellten Konferenzdaten evaluiert. Dabei soll je-
der Besprechungsphase eine der acht in Abschnitt 5.2 vorgestellten Gruppendiskus-
sionsaktionen zugeordnet werden. Die Phasen sind dabei bereits anhand der Tran-
skription segmentiert; es handelt sich also um eine reine Klassifikationsaufgabe ohne
automatische Segmentierung.

Als Merkmale werden die in Abschnitt 5.3 vorgestellten globalen Bewegungsmerk-
male fiir den visuellen Kanal und die MFCC- und Sprach-Pause-Merkmale (BSP)
fiir den akustischen Kanal verwendet.

5.5.1 Vergleichsmodelle

Das gemischte HMM-LDS System wird mit drei unimodalen und einem multimo-
dalem HMM verglichen. Dabei werden Modelle mit unterschiedlicher Anzahl ver-
borgener Zusténde evaluiert. Jedes unimodale HMM wird jeweils nur mit einer der
drei Modalitédten — visuell, MFCC oder BSP — trainiert und evaluiert. Diesen HMM
steht also sowohl im Training als auch im Test nur die Information von einem Kanal
zur Verfiigung. Dazu miissen die unterschiedlichen Merkmalraten der Kanéle nicht
untereinander angepasst werden.

Fiir das multimodale HMM wird eine frithe Merkmalfusion durchgefiihrt. Dazu
werden die Merkmalraten der Kanéle aneinander angeglichen, indem der visuelle
Kanal auf die Lange des akustischen Kanals interpoliert wird. Dann werden die
visuellen und die akustischen Merkmale in einem 68-dimensionalen Merkmalstrom
zusammengefiigt, der dann sowohl fiir das Training als auch den Test verwendet
wird.
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5.5.2 Testdatensatze

Alle Modelle werden mit den ungestorten Daten aus insgesamt 30 Besprechungen
trainiert. Fiir die Testdatensétze werden die Daten der verbleibenden 27 unbekann-
ten Besprechungen mit den in Abschnitt 5.1 beschriebenen Storungen behaftet. Je-
doch werden fiir keines der Modelle mit Stérungen behaftete Daten auch im Training
verwendet; deren Eigenschaften kénnen also nicht mitgelernt werden.

Fiir den ersten Testdatensatz (a) wird in keinem der Kanéle eine Storungen
verwendet. In drei Testséitzen wird ein vertikaler Balken links (b), in der Mitte (c)
bzw. rechts (d) tiber die Videos gelegt, der jeweils ein Drittel des Bildes verdeckt.
In einem weiteren Testdatensatz (e) wird ein graues Kreuz iiber die Videos gelegt.
Diese Storungen der Datensitze (b-e) sind auch in Abbildung 5.2 gezeigt. In einem
letzten visuell gestorten Testdatensatz (f) werden die Videos mit einem Gauf3’schen
Rauschen mit 10dB SNR iiberlagert. In den visuell gestorten Datensétzen (b-f) wird
der akustische Kanal ohne Storungen verwendet.

Es werden auflerdem noch zwei akustisch gestorte Datensétze evaluiert: Fiir den
ersten akustisch gestorten Datensatz (I) werden die Aufnahmen der Ansteckmikro-
phone (MFCC) mit einem Hintergrundgespréich mit 10dB SNR iiberlagert. Fiir den
zweiten akustisch gestorten Datensatz (II) werden die Aufnahmen des Mikrophonar-
rays (BSP) mit 10dB SNR Storgerdusch iiberlagert.

In einem letzen Datensatz (AV) werden alle drei Kanéle mit Storungen behaftet:
Sowohl die Ansteckmikrophone als auch das Mikrophonarray werden wiederum mit
einem 10dB SNR Hintergrundgespréch iiberlagert und der visuelle Kanal durch einen
grauen Balken in der Mitte der Videos verdeckt.

5.5.3 Ergebnisse

Tabelle 5.1 zeigt die Erkennungsergebnisse der Gruppenaktionen fiir die verschiede-
nen Testdatensétze und fiir alle angewendeten Modelle. Fiir die unimodalen HMM
konnen die besten Ergebnisse mit fiinf Zusténden erreicht werden. Die beiden akusti-
schen Merkmale MFCC und BSP haben dann mit den unimodalen HMM schon gute
Erkennungsraten von 83,1% bzw. 83,6%. Die globalen Bewegungsmerkmale aus dem
visuellen Kanal enthalten weniger Information iiber die Gruppenaktionen, so dass
nur eine Erkennungsrate von 67,2% erreicht wird. Nach der Merkmalfusion triagt der
visuelle Kanal dann aber zu einer hoheren Erkennungsleistung bei: Mit einem multi-
modalen HMM mit frither Merkmalfusion und zehn verborgenen Zustdnden kénnen
dann bereits 85,2% und mit dem gemischten HMM-LDS, mit zehn Zusténden, 88,7%
der Gruppenaktionen richtig erkannt werden.

Dieser Beitrag des visuellen Kanals zur Erkennung wird noch einmal deutlich
grofer, wenn die akustische Information gestort ist. Fiir den Datensatz mit MFCC
Rauschen (I) fallt die unimodale Erkennungsrate um 22% absolut auf nur noch 61,1%.
Das multimodale HMM-LDS hingegen ist kaum von der Stoérung im MFCC Kanal
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Tabelle 5.1: Erkennungsergebnisse der Gruppenaktionen in Besprechungen
fiir die Testdatensétze mit den verschiedenen Storungen. Getestet werden drei
unimodale HMM, die jeweils nur auf die korrespondierenden Merkmale ange-
wendet werden, ein multimodales HMM mit frither Fusion und das gemischte
HMM-LDS System.

Unimodal (in %) Multimodal (in %)
Testdatensatz MFCC BSP Visuell HMM HMM-LDS
a) Ungestort 83,1 83,6 67,2 85,2 88,7
b) Links verdeckt 40,9 82,6 87,8
c) Mitte verdeckt 44,3 83,5 76,5
d) Rechts verdeckt 52,2 85,2 86,1
e) Kreuz verdeckt 33,0 79,1 81,7
f) Visuelles Rauschen 42.6 84.4 87,8
I) MFCC Rauschen 61,1 80,9 87,0
IT)  BSP Rauschen 75,4 83,5 87,0
AV) A-V Storung 80,0 81,7

beeinflusst und fallt nur um weniger als 2% auf immer noch 87% Erkennungsrate. Fiir
die Storung des BSP Kanals (II) ergeben sich &hnliche Ergebnisse: Das unimodale
Modell fillt deutlich in der Erkennungsleistung ab und erreicht nur noch 75,4%,
wéahrend das HMM-LDS wiederum nur relativ schwach von der Stérung beeinflusst
wird und nur auf 87% abfillt. Diese Ergebnisse zeigen, dass der visuelle Kanal in
einem multimodalen System deutlich zur Erkennung beitragen kann.

Dieser Effekt kann auch umgekehrt beobachtet werden. Wenn der visuelle Kanal
gestort wird (b-f), fillt die Erkennungsrate des visuellen HMM auf durchschnittlich
42,6% und damit um fast 25% absolut im Vergleich zu den ungestorten Daten. Je
nach Art der Storung ist die Verschlechterung dabei unterschiedlich stark. Im Ver-
gleich dazu erreicht das multimodale HMM-LDS auch bei einem gestortem visuellen
Kanal immer noch eine Erkennungsrate von durchschnittlich 84% und fillt durch
die Stérung daher um weniger als 5% ab.

Die Verwendung eines multimodalen Systems hat fiir dieses Problem also deut-
liche Vorteile gegeniiber allen drei unimodalen Erkennern. Bei dem Vergleich des
multimodalen HMM mit frither Fusion mit dem hier vorgestellten multimodalen ge-
mischten HMM-LDS System zeigt sich, dass das HMM-LDS bis auf einen Datensatz
(c) fur alle Evaluierungen bessere Erkennungsraten als das multimodale HMM er-
zielt. Fiir den ungestorten Datensatz ergibt sich eine Verbesserung von 85,2% auf
88,7%, dies entspricht einer relativen Fehlerreduktion von iiber 23%. Fiir das MFCC
Rauschen (I) erzielt das HMM-LDS eine relative Fehlereduktion von fast 32% (6,1%
absolute Fehlerreduktion). Fiir die Daten mit gestortem visuellen Kanal kann die
Verbesserung des HMM-LDS gegeniiber dem multimodalen HMM bis zu 5,2% (30%
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relative Fehlerreduktion) betragen (b).

Die Ergebnisse zeigen, dass das HMM-LDS wesentlich mehr Information aus dem
visuellen Kanal nutzt als ein multimodales HMM. Insbesondere haben Stérungen in
den Kanélen weniger Einfluss auf die Erkennungsleistung. Das HMM-LDS ist daher
robuster als das multimodale HMM und alle unimodalen HMM.

5.6 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurde ein neues multimodales, gemischtes HMM-LDS GM zur
robusten Erkennung von Gruppenaktionen in Besprechungen vorgestellt. Das GM
kann Stérungen in dem akustischen oder visuellen Kanal kompensieren. Dazu werden
die Merkmalstrome in einem gekoppelten HMM fusioniert. Das HMM selbst ist
wiederum mit einem LDS verbunden. Dabei dient das HMM als treibender Eingang
des physikalischen Systems. Mit dem LDS werden Stérungen ausgeglichen, wovon
das HMM in der Erkennung profitiert. Die so in einem GM zusammgefassten Modelle
interagieren daher wihrend der Erkennung miteinander und das Gesamtsystem wird
robuster gegeniiber fehlerbehafteten Merkmalen.

Allerdings ist das GM mit normaler Nachrichtenpropagation im Verbundbaum
praktisch nicht mehr berechenbar. Es wurde daher ein approximatives Verfahren —
basierend auf strukturiert abweichendem Schlieflen — fiir das GM vorgestellt. Dazu
muss das HMM wieder vom LDS entkoppelt werden, wobei die beiden Teilmodel-
le iiber einen Variationsparameter lose miteinander verbunden bleiben. Durch die
Entkopplung wird das GM wieder vollstdandig berechenbar. Wéahrend der Dekodie-
rung wird der Variationsparameter dann so angepasst, dass das berechenbare Modell
moglichst gut das urspriingliche Modell reprisentiert.

Das vorgestellte HMM-LDS wurde in einem experimentellen Teil auf die Erken-
nung von Gruppenaktionen in Besprechungen angewendet und mit drei unimodalen
und einem multimodalen HMM verglichen. Dabei erzielte das vorgestellte GM fiir
alle bis auf eine Konfiguration das beste Erkennungsergebnis. So konnte das GM
z. B. fiir ungestorte Daten eine Erkennungsrate von 88,7% erreichen, dies enspricht
einer relativen Fehlerreduktion von 23,6% gegeniiber einem multimodalen HMM mit
frither Fusion. Bei visuellen Stérungen kann das GM, je nach Art der Verdeckung,
den relativen Fehler um fast 30% gegeniiber dem HMM senken. Dies zeigt die hohe
Robustheit, die sich aus der direkten Verbindung des gekoppelten HMM mit dem
LDS ergibt. Stérungen werden besser kompensiert und die Erkennungsrate fiir die
Gruppenaktionen daher weniger stark von fehlerhaften Daten beeinflusst.

Das vorgestellte multimodale HMM-LDS ist nicht nur auf die Anwendung von
Gruppenaktionen in Besprechungen limitiert, sondern kann auch fiir andere Fusi-
onsanwendungen, bei denen verschiedene Kanéle gestort sein konnten, eingesetzt
werden. Auflerdem kann das Modell auch auf weitere parallele Markov-Ketten erwei-
tert werden, so wurden z.B. in einer begleitenden Arbeit [9] bereits drei parallele
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Strome verwendet. Auflerdem kann das gekoppelte HMM als treibendes System je
nach Anwendung auch durch andere Modelle — z. B. mit asynchroner Modellierung
— ersetzt werden, dann allerdings muss die Approximation neu fiir das Modell her-
geleitet werden.
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Automatischer
Konferenzvideoschnitt

In Kapitel 5 wurde gezeigt, wie eine Besprechung in eine Abfolge von Gruppenaktio-
nen unterteilt werden kann. Diese Abfolge dient als eine erste grobe Gliederung der
Besprechung und kann z. B. zum Erstellen einer Agenda verwendet werden. In diesem
Kapitel wird gezeigt wie Besprechungen in intelligenten Konferenzraumen [109] und
Videokonferenzen [136] in eine Abfolge von Kameraeinstellungen unterteilt werden
konnen. Diese Abfolge kann dann direkt genutzt werden um nur den aktiven Kanal
an andere Videokonferenzteilnehmer zu iibertragen oder Besprechungen effektiv zu
archivieren. Beide Anwendungen sollen im Folgenden erldutert werden.

In einer Videokonferenz befinden sich die Teilnehmer an verschiedenen Orten. Ub-
licherweise wird jeder Teilnehmer mit einer Kamera und einem Mikrophon aufgenom-
men [136]. Diese audio-visuellen Daten werden dann zu allen anderen Teilnehmern
iibertragen. Die Ubertragung selbst erfolgt entweder iiber einen zentralen Computer
oder direkt von Teilnehmer zu Teilnehmer. Die Audiodaten werden dabei haufig so
vorverarbeitet, dass nur aktive Sprecher tatsédchlich wiedergegeben und alle anderen
Kanéle stummgeschaltet werden. Dieser Vorgang ist vergleichbar mit der Sprecher-
auswahl in Telefonkonferenzen!. Fiir den visuellen Kanal einer Videokonferenz gibt
es hingegen derzeit drei gidngige Verfahren:

e Viele Anbieter iibertragen und zeigen lediglich das Video des aktuellen Spre-
chers, alle anderen Videos werden unterdriickt. Fiir die Auswahl des zu zeigen-
den Videos wird die Information des akustischen Kanals wiederverwendet?.

e Andere Anbieter zeigen alle oder eine Auswahl mehrerer Konferenzteilnehmer
parallel an. Dazu werden die einzelnen Teilnehmervideos auf eine kleinere Gro-

7. B. Skype (www.skype.com), Spiderphone (www.spiderphone.com), Vapps (www.vapps .com)
27.B. Visual Nexus (www.visualnexus.com)
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Be skaliert und so in einem Videodatenstrom zusammengefasst, dass alle Teil-
3

nehmer gleichzeitig auf den Bildschirm passen®.

e Einige kommerzielle Videokonferenzbetreiber bieten Systeme und Videokonfe-
renzraumausstattungen, die auf spezieller Hardware basieren. Diese verwenden
sehr grofe Bildschirme oder mehrere Bildschirme, um alle Teilnehmer parallel
in hoher Auflésung zu zeigen®.

Alle drei Moglichkeiten den visuellen Kanal zu zeigen haben jedoch Nachteile: Syste-
me, die auf mehreren Bildschirmen oder anderer spezieller Hardware basieren, sind
iiblicherweise sehr teuer, relativ unflexibel und koénnen nicht auf eine beliebige An-
zahl von Teilnehmern erweitert werden. Die parallele Anzeige aller Konferenzteilneh-
mer in einem groffen Video ist auf wenige Konferenzteilnehmer beschrénkt; bei zu
vielen Teilnehmern werden die individuellen Videos zu klein. Lediglich das Video
des aktiven Sprechers anzuzeigen, ist die einfachste Variante, bei der auch am we-
nigsten Daten zu allen Teilnehmern iibermittelt werden miissen. Allerdings enthélt
das Video dann nur relativ wenig Zusatzinformation im Vergleich zu einem reinen
Telefonkonferenzsystem: die Information iiber die Zuhorer — z. B. ein zustimmendes
Nicken oder ein ablehnendes Kopfschiitteln des Projektleiters — geht auf diese Weise
verloren.

Konferenzen und Besprechungen haben hohe multimodale Eigenschaften [3], es
kann daher sehr wichtig sein auch Personen zu zeigen, die gerade nicht sprechen.
Professionelle Regisseure von Diskussionssendungen blenden z. B. von Zeit zu Zeit
vom Redner auf andere Diskussionsteilnehmer oder das Publikum, um visuelle Re-
aktionen oder Gesten zu zeigen. Ein Videokonferenzsystem sollte daher weder nur
den aktuellen Sprecher noch alle Teilnehmer gleichzeitig zeigen. Vielmehr sollte es
zu jedem Zeitpunkt einen Teilnehmer auf der Basis von sowohl akustischer als auch
visueller Information auswéhlen und zu den anderen Teilnehmern iibertragen.

Auch bei Konferenzen, die in einem intelligenten Konferenzraum stattfinden, tritt
ein vergleichbares Problem auf. Hier befinden sich alle Teilnehmer in einem Raum
und werden mit Kameras und Mikrophonen aufgenommen (ein solcher Raum wurde
bereits in Abschnitt 5.1 erldutert). Die Aufzeichnungen kénnen dann nach (und teil-
weise auch wihrend) der Besprechung in einem speziellen Meeting Browser [157, 158]
zusammen mit automatisch extrahierter Information betrachtet werden. So kénnen
Personen, die wihrend der Besprechung nicht anwesend waren, Entscheidungen nach-
vollziehen. Fiir Personen, die in der Besprechung waren, kann die Aufzeichnung als
Protokoll dienen. Allerdings ist es auch bei diesen Aufzeichnungen nicht sinnvoll, alle
aufgezeichneten Videodaten parallel darzustellen — so miissten z. B. fiir den in Ab-
schnitt 5.1 vorgestellten Konferenzraum sieben Videos gleichzeitig angezeigt werden.
Es ist daher auch hier erforderlich fiir jeden Zeitpunkt der Besprechung aus allen

37.B. Intercall (www.intercall.com) oder Visual Nexus (www.visualnexus.com)
4z.B. Radvision (www.radvision.com) oder Polycom (www.polycom.com)
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Abbildung 6.1: Beispielhafter Zusammenschnitt einer Konferenz. Uber die
Zeit wechselt die Kameraperspektive je nach Handlung und Ereignissen, da-
durch ergibt sich aus allen verfiigbaren Kameras ein einzelnes, geschnittenes
Video. In dieser symbolischen Darstellung wechselt die Perspektive nach jedem
Frame; in einem wirklichen Zusammenschnitt wéiren die einzelnen Einstellungen
deutlich ldnger und wiirden auch in der Lénge variieren.

verfiigharen Kameras eine auszuwéhlen, die die Besprechung zu diesem Zeitpunkt
am besten reprasentiert. Die Besprechung wird dann als eine Abfolge von verschie-
denen Kameraeinstellungen dargestellt und kann so als ein einzelner Videostrom
gespeichert und wiedergegeben werden.

Es ist also sowohl fiir Videokonferenzen als auch fiir Besprechungen in einem
intelligenten Konferenzraum erforderlich, aus allen verfiigharen Kameras fiir jeden
Zeitpunkt eine einzelne Kamera oder Kameraeinstellung auszuwéhlen. Diese Einstel-
lung sollte den Inhalt und die Ereignisse der Besprechung am besten représentieren.
Diese Kameraeinstellung wird dann — im Falle von Videokonferenzen — an alle Teil-
nehmer iibertragen oder — im Falle von aufgezeichneten Besprechungen — archiviert.
Das Problem kann daher auch als automatischer, virtueller Konferenzregisseur [6]
bezeichnet werden. Wahrend in Kapitel 3 nach vorhandenen Schnittpunkten in Vi-
deos gesucht wurde, sollen hier die Schnittpunkte erst vom System festgelegt werden.
Abbildung 6.1 zeigt beispielhaft einen solchen Zusammenschnnitt einer Konferenz.
Uber die Zeit wechselt dabei die Kameraperspektive. In diesem einfachen Beispiel
wechselt die Kamera aus Darstellungsgriinden nach jedem Frame. In einem wirkli-
chem Zusammenschnitt sind die einzelnen Persepektiven deutlich ldnger und kénnen
in ihrer Lénge je nach Handlung der Konferenz und den stattfindenden Ereignissen
stark variieren.

Obwohl das Problem des automatischen Videoschnitts kommerziell interessant
ist, wurde es bisher noch nicht griindlich erforscht. Vorherige Arbeiten beschéftigen
sich vor allem mit festgelegten Regeln zur Kameraauswahl [6, 146] oder zeigen, wie
menschliche Kamerabewegungen automatisch gelernt werden koénnen [97]. In [98]
wird eine einzelne Kamera mit sehr hoher Auflosung verwendet, um eine Konferenz
aufzuzeichnen, das entwickelte System wé&hlt dann automatisch relevante Bereiche
der Aufnahme aus. Eine Benutzerstudie mit professionellen Kameraleuten unter-
sucht grundlegende Richtlinien fiir Aufnahmen [149]. Fiir die automatische Uberwa-
chung bietet [144] ein Verfahren, dass aus mehreren Kameras jeweils eine auswéhlt;
die Entscheidung basiert dabei auf Qualitéitsaspekten. Die Resultate dieser Arbeiten
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konnen daher nicht direkt angewendet werden, um automatisch ein Konferenzvideo
zusammenzuschneiden.

In dieser Arbeit wird daher vorgeschlagen, die Kameraauswahl als ein Musterer-
kennungsproblem zu beschreiben. Jede mogliche Kamera oder Kameraeinstellung
wird dann als eine Musterklasse beschrieben. Aus vorhandenen Beispieldaten kon-
nen so GM trainiert werden. Das Problem der Kameraauswahl wird dann auf das
automatische Erkennen der Klassen aus den Konferenzdaten reduziert. Auf diese
Weise wird das System sehr flexibel und kann leicht auf neue Szenarien angepasst
werden: Fiir einen Konferenzraum mit neuen Kameras oder neuen Einstellungen
muss lediglich jeweils eine neue Klasse je neuer Kameraeinstellung trainiert werden,
ohne dass die anderen Klassen davon beeinflusst werden. Inshesondere erlaubt dieser
Ansatz auch eine multimodale Auswahl der Kamera: Dazu wird das System sowohl
mit akustischen als auch mit visuellen Merkmalen trainiert. Im Gegensatz zu regel-
basierten Verfahren kann der Videoschnitt damit sehr einfach an neue Modalitdten
oder Ereignisse angepasst werden, da diese implizit mittrainiert werden.

Bisher war der Schwerpunkt dieser Arbeit, wie mit GM klassifiziert werden kann.
Fiir die automatische Kameraauswahl ist es jedoch erforderlich, die Daten gleichzei-
tig zu segmentieren und zu klassifizieren, d. h. die Konferenz automatisch in eine Ab-
folge von Kameraeinstellungen zu zerlegen. Obwohl die bisher vorgestellten Modelle
prinzipiell alle auch zur Segmentierung verwendet werden konnen — indem im JT-
Algorithmus die Summen durch Maximierungsoperationen ersetzt werden —, ist dazu
ein relativ starker Eingriff in die Algorithmen erforderlich. Dazu muss die Viterbi-
Dekodierung fiir jedes Modell neu hergeleitet werden (wie z. B. in Abschnitt 4.2.7
fiir das AHMM). Dadurch geht ein Teil der Flexibilitit von GM verloren. In diesem
Kapitel wird daher gezeigt, wie GM so erweitert werden konnen, dass eine automati-
sche Segmentierung mit verschiedenen Modellen vorgenommen werden kann. Dabei
ist die in diesem Kapitel gezeigte Segmentierungsstruktur sowie das dafiir benétigte
Training prinzipiell modellunabhéngig. Die in dieser Arbeit gezeigten Dekodierungs-
und Trainingsstrukturen kénnen daher auch auf andere GM angewendet werden.

6.1 Konferenzdaten und Merkmale

Die Daten fiir die automatische Kamerauswahl wurden im AMI Projektes [4] im
IDIAP smart meeting room [109] aufgezeichnet und sind offentlich verfiighar [40].
Der Besprechungsraum wurde bereits in Abbildung 5.1 auf Seite 109 gezeigt und
in Abschnitt 5.1 detailliert beschrieben. Der Raum ist mit einem Tisch, einem Whi-
teboard und einem Projektor mit Leinwand ausgestattet. Wie im M4 Projekt hat
auch im AMI Projekt jede Besprechung vier Teilnehmer. Jeder Teilnehmer wird
mit einem Kondensator-Headset- und einem omni-direktionalen Ansteckmikrophon
aufgenommen. Fernfeldaufnahmen werden mit zwei Mikrophonarrays durchgefiihrt.
Jede Besprechung wird mit sieben Kameras aufgezeichnet: Vier Kameras zeichnen

132



6.1. Konferenzdaten und Merkmale

R: Rechte Kamera Z: Zentrale Kamera L: Line Kamera

—

o 1
C4: Nahaufmahme P4 Cs: Nahaufnahme P2 C;: Nahaufnahme P1 (C5: Nahaufnahme P3

Abbildung 6.2: Beispielbilder aller sieben Kameras im IDIAP Besprechungs-
raum. Die Kameras sind im AMI Projekt nach ihrer Position im Raum und
nicht nach der gezeigten Perspektive bezeichnet. Abbildung 5.1 auf Seite 109
zeigt eine Skizze des Raumes mit den Kamerapositionen und der Platzierung
der Teilnehmer um den Tisch.

Nahaufnahmen der Teilnehmer auf (Cy — Cy), zwei Kameras nehmen den Raum von
links (L) und rechts (R) auf und eine zentrale Kamera (Z) zeigt alle vier Teilneh-
mern zusammen mit dem Whiteboard und der Projektorleinwand. Abbildung 6.2
zeigt Beispielbilder aller sieben im Raum vorhandenen Kameras.

Die AMI Daten sind von den technischen Eigenschaften vergleichbar mit den M4
Daten. Die Besprechungen sind jedoch im AMI Projekt natiirlicher, da die Teilneh-
mer in insgesamt vier aufeinanderfolgenden Besprechungen gemeinsam eine Aufgabe
16sen mussten, dafiir aber teilweise widerspriichliche Anweisungen hatten. Im Gegen-
satz zu den gespielten Besprechungen des M4 Projektes kommt es daher in den AMI
Daten zu vielen natiirlichen Interaktionen der Teilnehmer untereinander.

Fiir den Videoschnitt werden in dieser Arbeit aus dem Datensatz 24 Videos mit
jeweils fiinf Minuten Lange und wechselnden Teilnehmern verwendet; davon werden
18 Videos fiir das Training der Modelle und die verbleibenden sechs unbekannten
Videos zum Testen verwendet. Fiir den automatischen Videoschnitt werden die in Ab-
schnitt 5.3 beschriebenen 42 globalen Bewegungsmerkmale ¢V extrahiert. Aus den
Audioaufnahmen der Headsetmikrophone werden — wie ebenfalls in Abschnitt 5.3
beschrieben — 12 MFCC, die Energie sowie die erste und zweite Ableitung pro Teil-
nehmer als akustische Merkmale 6 extrahiert. Soweit erforderlich werden die beiden
Merkmalvektoren aneinander angepasst, indem der visuelle Merkmalvektor auf die
Lange des akustischen Vektors interpoliert wird. Eine ausfiihrliche Beschreibung al-
ler Merkmale und einen Vergleich in einem regelbasierten System gibt [6].
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6.2 Verfiigbare Videomodi

Fiir den automatischen Videoschnitt muss fiir jeden Zeitpunkt der Besprechungen
(d.h. fir jedes Frame) eine Kamera, ein Kameraauschnitt oder eine Perspektive
ausgewahlt werden. Im Rahmen dieser Arbeit werden die moglichen Kameraein-
stellungen als Videomodus V,,, bezeichnet, wobei jeder Modus durch eine Klasse
repréasentiert wird. Die Menge aller moglichen Videomodi héangt dabei vom Szenario,
der vorhandenen Hardware und der benotigten Systemeigenschaft ab. Fine Kon-
ferenz kann dann unabhéngig vom Szenario — vergleichbar zu den Ereignissen in
Abschnitt 5.2 — als eine Sequenz von verschiedenen Videomodi modelliert werden.

Im Falle einer Videokonferenz wiirden die Kameras der Teilnehmer jeweils einen
Modus représentieren, diese konnten z. B. mit einem weiteren Modus fiir Préisentati-
onsfolien ergénzt werden. Fiir eine Videokonferenz mit vier Teilnehmern ergébe sich
dann im einfachsten Fall ein Szenario mit fiinf verschiedenen Modi:

Videomodi 1 - 4: zeigt die Nahaufnahmen C; — Cj der Teilnehmer und
Videomodus 5: zeigt die Priasentationsfolie.

Eine solche Videokonferenz stellt daher fiir das hier vorgestellte System ein fiinf
Klassenproblem dar. Fiir das Archivieren von Besprechungen koénnte im einfachsten
Fall jede Kamera im Raum einen eigenen Modus représentieren. Fiir den IDIAP
Besprechungsraum wiirden sich so sieben verschiedene Modi ergeben:

Videomodi 1 - 4: zeigt die Nahaufnahmen C; — Cy der Teilnehmer,
Videomodus 5: zeigt die zentrale Kamera Z mit der Leinwand,
Videomodus 6: zeigt die linke Kamera L mit den Personen P1 und P3 und
Videomodus 7: zeigt die rechte Kamera R mit den Personen P2 und P4.

Eine archivierte Besprechung im IDIAP Raum stellt fiir das hier vorgestellte Konfe-
renzvideoschnittsystem daher ein Problem mit sieben Klassen dar.

Durch diese Definition kann die physische Erzeugung des Videos von der Ge-
nerierung der Modussequenz getrennt werden. Sowohl das tatsédchliche Zusammen-
schneiden der Videos, als auch die Generierung der Modussequenz koénnen je nach
Anwendung individuell angepasst werden; als Schnittstelle dient immer nur die Ab-
folge der Videomodi. Wéhrend das in dieser Arbeit vorgestellte System die Sequenz
der verschiedenen Einstellungen erzeugt, generiert ein weiteres System anhand der
Abfolge der Modi dann das zusammengeschnittene Video. Dies kann abhéingig vom
Szenario zentral auf einem Server oder z. B. individuell bei den Teilnehmern erfolgen.
Im Falle von archivierten Besprechungen ist es auch moglich, alle aufgzeichneten Vi-
deos zu speichern und erst beim Abrufen durch den Browser den Zusammenschnitt
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anhand der Modussequenz durchzufiithren, dann reduziert sich der physische Zusam-
menschnitt auf ein Umschalten zwischen verschiedenen Videos®.

Das vorgeschlagene System ist nicht auf die beiden vorgestellten Szenarien bzw.
den IDIAP Besprechungsraum limitiert. Neue Modi oder vollstéindig neue Szenarien
kénnen ergénzt werden: Benotigt man z. B. fiir Diskussionen eine Einstellung, bei der
eine Person in die Ecke des Bildes einer anderen Person eingeblendet wird (die Kor-
respondenteneinstellung in vielen Nachrichtensendungen), wiirde dies als ein neuer
Modus definiert werden. Nicht-Diskriminatives-Training vorausgesetzt, miisste dafiir
lediglich eine neue Klasse trainiert werden, ohne dass die anderen bereits vorhanden
Klassen beeinflusst werden. Auf diese Weise kann das System leicht auf verschiede-
ne Szenarien und Anwendungen adaptiert werden, ohne dass der zugrundeliegende
Erkennungsprozess verdndert werden muss.

6.3 Graphische Modelle zur Segmentierung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden mit GM bisher Merkmalsequenzen klassifziert. Es
wurde also die Klasse k£ mit den Parametern \; gesucht, die die Observierung ¢ am
wahrscheinlichsten erzeugt hat:

k* = argmax p(0y, ..., 07 | Ak). (6.1)
keK

Fiir den automatischen Videoschnitt werden jedoch Modelle benétigt, die die Merk-
malsequenz automatisch segmentieren und klassifizieren. Dabei soll einer Beobach-
tung o eine Sequenz von Klassen k£ mit zeitlichen Klassengrenzen zugeordnet werden.
In Anlehnung an Gleichung (2.35) wird also mit

{ki,... . kr} = a;gmkaxp(Jl, ey O [ Ak ey Akg) (6.2)
1y--RT

die Abfolge von Klassen gesucht, die die Observierung am wahrscheinlichsten erzeugt
hat.

Die Grundlagen fiir eine solche Segmentierung mit GM sowie einige wichtige Mo-
delle werden in [29] fiir die Spracherkennung vorgestellt. Dabei werden insbesondere
die Eigenschaften von [30] genutzt. Fiir das Segmentieren wird die Nachrichtenpro-
pagation in Verbundbdumen (Abschnitt 2.8.3) modifiziert: Alle Summen werden
durch Maximierungen ersetzt. Fiir jeden Knoten im GM wird damit ausschliefSlich
die wahrscheinlichste Konfiguration bestimmt und weiterpropagiert®. Dies wird auch

°In dieser Form ist das in dieser Arbeit entwickelte System fiir den JFerret Browser [157] imple-
mentiert.

6Es ist theoretisch auch moglich, nur fiir den Klassenknoten — also die Schicht in der segmentiert
wird — die Summen durch Maximierungen zu ersetzen, aber fiir alle anderen Schichten die Summe
iiber alle Wahrscheinlichkeiten beizubehalten. Dies wird jedoch praktisch nicht angewendet.
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als Viterbi-Dekodierung bezeichnet. Prinzipiell kann eine so modifzierte Nachrichten-
propagation auf jedes GM angewendet werden, allerdings ist der direkte Bezug von
Knoten zu Klassen dann noch nicht gegeben. Jedes Modell miifite daher individu-
ell sowohl an das Problem als auch die Klassen angepasst werden; das widerspricht
jedoch dem Grundprinzip der GM.

Im Rahmen dieser Arbeit sollen daher aufbauend auf [29] generelle Strukturen
fiir die Segmentierung vorgestellt werden. Diese stellen selbst wiederum GM da und
konnen daher in Kombination mit anderen GM — ohne Modifikation der Algorithmen
— sowohl fiir das Training als auch die Dekodierung verwendet werden.

6.3.1 Lineare Grundstruktur

Das einfachste Modell zur integrierten Segmentierung und Klassifizierung ist [29]
entnommen und in Abbildung 6.3 gezeigt. Ein Zeitschlitz dieses Modells besteht
aus der aktuellen Beobachtung &, einem gemeinsamen Zustandspool ¢, der Uber-
gangswahrscheinlichkeit a;, dem aktuellen Zustandszeiger ¢~, der Klassenwechsel-
wahrscheinlichkeit w; und der aktuellen Klasse k;. Der Graph faktorisiert die Ver-
bundwahrscheinlichkeit dann zu

p(al,---,6T,(]1,---,QT,al,---aT,Qf,---,qI;W,'LUl,---'LUT,kl,---,kT) =
p(@ @) f(wrlql,ar) plar | qu) flar]qf, k) flab) p(ks) (6.3)

H p(0: | qr) f(w| (Ifa ar) plar| a) f(q: | Qf» kt) f(Qf | ai-1, Qf_p we—1) p(ke | k-1, wi—1)

p(0r | qr) fwr = 1|d}, ar) plar | qr) flar | &5, kr) f(d5 | ar—1, df_y, wr_1)
P(kT \ kp_1, wTA),

wobei die zweite Zeile den Prolog, die dritte Zeile die Zeitschlitze und die letzten bei-
den Zeilen den Epilog beschreiben. Diese Wahrscheinlichkeit kann durch Umformung
auch vereinfacht als

- - k k _
p(ola'- 0T7Q17"'7QT>a17--'aT7q1a"'7qT7w17--'wTaklw"akT) —

HP (Ok | qt) f Qt|Qt7kt) pla| q)

HT " " (6.4)
kl) f(Qt ’ at—1,G;_1, wt—l) p(/ft | ki1, wt—l)
=2

T—1
f(szllqg,aT wat‘%’at
t=1

ausgedriickt werden — dabei ist jedoch der direkte Bezug zwischen dem Prolog, den
Zeitschlitzen und dem Epilog nicht mehr sichtbar.
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Abbildung 6.3: Lineare Dekodierungsstruktur fiir integriertes Segmentieren
und Klassifizieren. Das Modell trennt die Zustdnde und damit die aktuelle Be-
obachtung von der Klasse. Ein gemeinsamer Pool von Zustédnden wird genutzt,
um die Beobachtung zu modellieren. Ein Wechsel des Zustands erfolgt iiber
die Ubergangswahrscheinlichkeit; der aktuelle Zustand ist im Zustandszeiger
abgelegt. Darauf aufbauend wird die Klasse modelliert. Nur in bestimmten Zu-
stdnden kann diese wechseln und damit eine Segmentierung stattfinden. Die
Verbindung zwischen dem aktuellem Zustand und der Klasse wird ausschlief3-
lich {iber den Klassenwechselknoten hergestellt.

6.3.2 Modellparameter

In Gleichung (6.3) und (6.4) stellen p(-) Wahrscheinlichkeits- und f(-) deterministi-
sche Beziehungen zwischen den Knoten da. Diese Beziehungen der Knoten zueinan-
der sollen im Folgenden erldutert werden. Das lineare Grundmodell zur Segmentie-
rung wird mit ingesamt sechs Verteilungen und deterministischen Funktionsknoten
beschrieben:

Observierung: modelliert die Wahrscheinlichkeit der Observierung p(o; | ¢:) in Ab-
héngigkeit des Zustands. In dem linearen Grundmodel in Abbildung 6.3 ist
diese Wahrscheinlichkeit mit einem Gaufknoten modelliert, d.h. p(0;|¢) =
N (0}, 1y, Bg,)- Je nach Anwedung kann die Beobachtung aber auch mit einem
diskreten Knoten, einem GMM oder einer der anderen in Abbildung 2.16 auf
Seite 49 gezeigten Emissionsformen modelliert werden.
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Zustandspool: enthilt alle moglichen Zustdnde des Modells. Werden zwischen den
Klassen keine Zustédnde geteilt, enthélt der Pool bei K moglichen Klassen mit
jeweils N Zustdnden insgesamt N x K Zustdnde. Es ist jedoch auch moglich,
dass sich mehrere Klassen einen Zustand teilen, dann enthélt der Pool entspre-
chend weniger Zusténde. Dies kann z. B. genutzt werden, wenn in mehreren
Videomodi ,,Stille* auftritt, diese wird dann mit nur einem Zustand model-
liert werden, der von allen Klassen genutzt wird. Der Zustandspool selbst ist
eine deterministische Funktion f(q; | qF, k;), die abhingig vom Zustandszeiger
¢F und der augenblicklichen Klasse k; einen der Zustéinde aus dem Pool aus-
wiéhlt. Die Zuordnung vom Zustandszeiger und der Klasse auf den Zustand ¢,
des Pools wird nicht gelernt, sondern bei der Modellbildung festgelegt. Im ein-
fachsten Fall, d. h. wenn keine Zusténde geteilt werden, wird jeder Zustand des
Pools von genau einer Kombination von Klasse k& und Zustandszeiger ¢F aus-
gewdhlt. Teilen sich mehrere Klassen einen Zustand, dann verweisen mehrere
Kombinationen von & und ¢ auf den gleichen Zustand im Pool.

Ubergangswahrscheinlichkeit: modelliert fiir jeden Zustand aus dem Pool die
Ubergangswahrscheinlichkeit p(ay | ¢). Da es sich um ein lineares Modell han-
delt, gibt es hier keine Ubergangswahrscheinlichkeiten zu verschiedenen Zu-
stdnden, d.h. das Modell kann in einem Zeitschritt nur in dem vorherigen
Zustand bleiben, d. h. p(a; = 0| ¢;), oder zum néichsten Zustand springen, d. h.
p(a; = 1|q). Zustandsriickspriinge oder das Uberspringen eines Zustandes
sind mit diesem Modell nicht moglich. Die Wahrscheinlichkeit p(a; = 0] g;)
kann daher als eine Aussprungswahrscheinlichkeit bzw. als eine Verweildauer
im Zustand ¢; angesehen werden. Eine weitere Verarbeitung der Aussprungs-
wahrscheinlichkeit, also der tatséchliche Zustands- oder in bestimmten Féllen
Klassenwechsel, findet erst im Zustandszeiger und Klassenwechselknoten statt.

Zustandszeiger: modelliert den aktuellen Zustand des Modells. Im Prolog wird
zum ersten Zeitpunkt ¢ = 1 unabhéingig von der Klasse immer in den ersten
Zustand eingesprungen, d.h. f(¢f = 1),Vk. In allen folgenden Zeitschritten
wird abhingig vom vorherigen Zustand ¢ |, vom Klassenwechselknoten w;_;
und der Ubergangswahrscheinlichkeit a;_; deterministisch der Zustandszeiger
qF neu gesetzt, d.h. f(qF|a;_1,¢" |, w;_1). Findet ein Wortwechsel statt, d. h.
w1 = 1 wird unabhéngig von der Klasse immer in den ersten Zustand ge-
sprungen, d.h. f(qF = 1] as_1,q" |, w1 = 1). Findet kein Wortwechsel statt,
d.h. w,_; = 0 wird gepriift ob ein Zustandswechsel stattfindet. Findet ein
Zustandswechsel statt, d.h. a;_; = 1, dann wird der Zustandszeiger inkremen-
tiert, also f(qF = i|la;_1 = 0,¢F |, =i — 1,w;_; = 0). Findet kein Zustands-
wechsel statt, d.h. a;_; = 0, wird der vorherige Zustand beibehalten, also
flaf =ilaiy =0,q/ =4,w1 =0).

Klassenwechsel: modelliert in Abhéngigkeit vom Zustandszeiger und der Uber-
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gangswahrscheinlichkeit deterministisch, ob ein Klassenwechsel stattfindet, al-
so f(wy|qF,as). Ein Klassenwechsel kann nur auftreten, wenn der Zustands-
zeiger qF auf den letzten Zustand N der Klasse k zeigt. Fiir alle anderen Zu-
standspositionen kann kein Klassenwechsel stattfinden, d.h. f(w; = 0]qF =
i,a;),Vi # N. Zeigt der Zustandszeiger auf den letzten Zustand, also ¢F = N,
kann ein Klassenwechsel stattfinden. Die Klassenwechselwahrscheinlichkeit ent-
spricht dann der Aussprungswahrscheinlichkeit aus dem letzten Zustand und
wird daher direkt aus a; iibernommen, d.h. f(w; = 1|¢f = N,a; = 1) =
pla; = 1]¢;). Im Epilog wird mit dem deterministisch angehéngten Kindkno-
ten sichergestellt, dass f(wr = 1| g%, ar). Dadurch kann eine Merkmalsequenz
nur mit einer abgeschlossenen Klasse enden. Fiir Probleme, bei denen eine
Sequenz auch mitten in einer Klassen enden kann (wenn z. B. die Merkmalse-
quenz nur einen Ausschnitt aus einer lingeren Sequenz darstellt), wiirde dieser
zusétzliche Knoten und damit die Festlegung auf eine abgeschlossene Klasse
entfallen.

Klassenwahrscheinlichkeit: modelliert mit einem wechselnden Knoten die aktuel-
le Klasse. Der Klassenwechselknoten w;_; ist dabei das bestimmende Elternteil.
Liegt kein Klassenwechsel vor, d.h. w;_; = 0, wird deterministisch die Klasse
aus dem vorherigen Zeitschritt beibehalten, also f(k; = i|ki_1 = i, w,—1 = 0).
Liegt jedoch ein Klassenwechsel vor, d. h. w;_; = 1 wechselt der Klassenknoten
sein Verhalten: Die néchste Klasse wird dann anhand einer Klassenbigrammver-
teilung p(ky = i | ky—1 = j,wi—1 = 1) ausgewahlt. Die erste Klasse der Sequenz
wird im Prolog mit einer Unigrammbklassenverteilung p(k; = ¢) ausgewéhlt.

Obwohl das Modell in Abbildung 6.3 mehr Faktorisierungen enthalt, kann es —
solange keine Zustédnde geteilt werden und die Emission mit einer Gaukurve oder
einem GMM modelliert wird — in ausgerollter Form als ein lineares HMM mit N x K
Zusténden dargestellt werden. Durch das Einfiigen einer zusétzlichen Kante zwischen
der Klasse k; und dem Klassenwechsel w; kann das Modell fiir jede Klasse k eine
unterschiedliche Anzahl von Zustédnden N verwenden. Der Zustandspool enthélt
dann — ohne Zustandsteilung — insgesamt N = Zszl N Zustédnde. Dadurch kon-
nen bestimmte Klassen mit weniger oder mehr Zustdnden modelliert werden. Dies
wird z.B. in [29] genutzt, um die in der automatischen Spracherkennung genutz-
ten Klassen ,Kurze Pause* (short pause, sp) und ,Stille“ (silence, sil) getrennt zu
modellieren.

Der Hauptnachteil des in Abbildung 6.3 gezeigten Modells ist die lineare Infor-
mationsverarbeitung, die die Modellierung von Merkmalsequenzen weniger flexibel
als ergodische oder links-rechts-Modelle macht. Da sich der Klassenwechsel w; und
der Zustandszeiger ¢~ den Ubergangsknoten a; teilen, muss dieser gleichzeitig die
Zustandsiibergangs- und die Klassenaussprungswahrscheinlichkeit repréasentieren. Es
ist daher in diesem GM ausschliefllich moglich, die Klasse zu wechseln, wenn das Mo-
dell im letzten Zustand der Klasse ist.
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6.3.3 Links-rechts- und ergodische Modellerweiterung

Fiir einige Anwedungen sind links-rechts-Modelle, bei denen von einem Zustand in
jeden anderen hoheren Zustand gewechselt werden kann, oder ergodische Modelle,
bei denen von jedem Zustand in jeden anderen Zustand gewechselt werden kann,
besser geeignet. Fiir einige Anwendungen kann es auch sinnvoll sein, dass ein Klas-
senwechsel aus jedem — und nicht nur dem letzen — Zustand der Klasse moglich ist.
Beides ist mit dem linearen Modell nicht moglich.

Im Rahmen dieser Arbeit wird das in [29] vorgestellte Modell daher so erwei-
tert, dass auch links-rechts- und ergodische Zustandsiibergénge moglich sind. Das
erweiterte Modell ist in Abbildung 6.4 gezeigt. Der Knoten mit der Ubergangswahi-
scheinlichkeit a; wird um einen Knoten fiir die Klassenaussprungswahrscheinlichkeit
e; erweitert. Der Knoten a,; repriasentiert dann nur noch die Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeiten und nicht mehr die Klassenaussprungswahrscheinlichkeit. Fiir eine
ergodisches Modell ist die Matrix in a; vollbesetzt und im Falle eines links-rechts-
Modells hat a; eine obere Dreiecksform. Fiir den Epilog wird die Zustandsiiber-
gangswahrscheinlichkeit a; nicht mehr benotigt, da das Modell den Zustand nach
dem letzten Zeitschritt nicht mehr wechselt.

Getrennt von den Zustinden wird die Klassenaussprungswahrscheinlichkeit e;
mit einem eigenen Knoten modelliert. Dieser gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit
aus einem Zustand in eine neue Klasse gesprungen wird. Nicht mehr bené6tigt wird
fiir das erweiterte Modell die deterministische Verbindung zwischen den Zustands-
zeigern zweier aufeinanderfolgender Zeitschlitze, also ¢* | und ¢F. Der Zustand zum
Zeitpunkt ¢t wird iiber die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit a; bestimmt. Bei
dem linearen Modell wird im Falle eines Zustandswechsels der vorherige Zustand
inkrementiert; dafiir ist die Verbindung zwischen den Zustandszeigern erforderlich.
Fiir das erweiterte Modell enthélt a; bereits die Information, in welchen Zustand
gesprungen wird, d. h. ¢F benétigt keine Information vom vorherigen Zustandszeiger.
Das Modell faktorisiert die Verbundwahrscheinlichkeit zu

5 o k k _
p(01,~~;0T,CI17~~761T,G1,---GT7€1;--‘,GT,QN--‘,qTawh.--wT,kl,---,kT) =

(f(’LUT:1’(]];1,6T>Hf(wt‘qf,€t))

t=1
T
(Hp a; | ar) flar gy ko) (atht)p(et\qf))
T
1)Hf(Qf|at—1,wt—1) p(ke [ ko1, wen), (6.5)
t=2

mit den gleichen Modellparametern wie in Abschnitt 6.3.2. Lediglich die Ubergangs-
wahrscheinlichkeit a; und der Zustandszeiger ¢¥ miissen modifiziert und der Klassen-
aussprungsknoten e; hinzugefiigt werden:
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Abbildung 6.4: links-rechts- bzw. ergodische Dekodierungsstruktur fiir inte-
griertes Segmentieren und Klassifizieren. Im Vergleich zur linearen Dekodie-
rungsstruktur in Abbildung 6.3 wird die Zustands- und die Klassenaussprungs-
wahrscheinlichkeit unabhéingig voneinander in eigenen Knoten a; und e; model-
liert. Dadurch ist es moglich, den Zustandszeiger nicht nur zu inkrementieren,
sondern in jeden Zustand der selben Klasse zu springen. Die Verbindung zwi-
schen ¢F ; und ¢F wird nicht mehr benétigt, da sich der neue Zustand ¢ aus der
Ubergangswahrscheinlichkeit a, ergibt. Auferdem ist es moglich nicht nur aus
dem letzen Zustand heraus die Klasse zu wechseln, sondern fiir jeden Zustand
getrennt eine Aussprungswahrscheinlichkeit zu modellieren.

Ubergangswahrscheinlichkeit: modelliert fiir jeden Zustand aus dem Zustands-
pool die Wahrscheinlichkeit p(a; | ¢;), dass im gleichen Zustand geblieben wird
bzw. mit welcher Wahrscheinlichkeit in einen anderen Zustand der selben Klas-
se gesprungen wird. Hat p(a; | ¢;) eine obere Dreiecksform, handelt es sich um
ein links-rechts-Modell, d. h. von einem Zustand einer Klasse kann nur in einen
hoheren Zustand gesprungen werden. Ist p(a; | ¢;) voll besetzt, handelt es sich
um ein ergodisches Modell, bei dem von jedem Zustand jeder andere Zustand
erreicht werden kann. Im Epilog wird der Knoten a; nicht mehr benétigt, da
das Modell nach dem letzten Zeitpunkt den Zustand nicht mehr wechselt.
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Aussprungswahrscheinlichkeit: modelliert fiir jeden Zustand die bindre Wahr-
scheinlichkeit p(e; | ¢F), dass aus der aktuellen Klasse ausgesprungen wird. Wer-
den alle p(e; = 1]q¢F =4) = 0,Vi # N und p(e; = 1|¢F = N) > 0 gesetzt,
kann eine Klasse wieder nur im letzten Zustand verlassen werden. Hier ist die
Aussprungswahrscheinlichkeit nur abhéngig vom Zustand innerhalb der Klas-
se, nicht aber von der Klasse. Durch eine Verbindung von k; zu e; kann die
Wahrscheinlichkeit zusétzlich abhéngig von der Klasse modelliert werden.

Zustandszeiger: modelliert den aktuellen Zustand. Der Zustandszeiger wéhlt de-
terministisch einen Zustand aus dem Pool aus, d. h. f(¢F | a;_1,w;_;). Im Prolog
wird immer in den ersten Zustand f(¢f = 1),Vk eingesprungen. Durch einen
zusétzlichen Wahrscheinlichkeitsknoten kénnte dies noch um eine Einsprung-
wahrscheinlichkeit erweitert werden. In allen weiteren Zeitschritten ist die Aus-
wahl — im Vergleich zum linearen Modell — nicht mehr abhéingig vom vorherigen
Zustand, sondern nur noch vom Klassenwechselknoten w;_; und vom Zustands-
iibergangsknoten a;_,. Findet ein Klassenwechsel statt, d.h. w,_; = 1 wird
unabhéngig von der neuen Klasse immer der erste Zustand ausgewéhlt, d. h.
flgF = 1]a;_1, w1 = 1), auch dies kénnte jedoch noch um einem zusitzli-
chen Einsprungswahrscheinlichkeitsknoten erweitert werden. Findet kein Klas-
senwechsel statt, d. h. w;_; = 0 wird der neue Zustand anhand der Wahrschein-
lichkeit in a;_; bestimmt, d.h. f(¢F =i|a;_1, w1 =0) =plar_1 =i|q_1).

Durch eine zusétzliche Verbindung zwischen k; und w,; kann das Modell auch eine
unterschiedliche Anzahl von Zustianden N}, fiir jede Klasse modellieren. Durch eine
zusétzliche Verbindung zwischen k; und e; konnen fiir unterschiedliche Klassen auch
unterschiedliche Klassenaussprungswahrscheinlichkeiten modelliert werden. Durch
das Einfiigen eines zusétzlichen Wahrscheinlichkeitsknotens mit einer Verbindung
zum Zustandszeiger kann das Modell um eine Zustandseinsprungswahrscheinlichkeit
erweitert werden; dann ist es im Prolog und bei einem Klassenwechsel nicht mehr
zwingend erforderlich in den ersten Zustand einzuspringen. Wird noch eine zusétzli-
che Verbindung zwischen der Klasse und dem Einsprungsknoten hinzugefiigt, wird
die Einsprungswahrscheinlichkeit auch in Abhéngigkeit von der Klasse modelliert.

6.3.4 Multi-Stream und gekoppelte Modellerweiterung

Fiir die multimodale Fusion mehrerer Merkmalstréme kann das Modell auch auf ein
Multi-Stream bzw. ein gekoppeltes Modell erweitert werden. Das Modell mit zwei
parallelen Stromen ist in Abbildung 6.5 gezeigt. Das Modell ist aus einem Audio-
(A) und einem Video-Untermodell (V) zusammengesetzt, die jeweils identisch zu
dem Modell in Abbildung 6.3 sind. Beide Merkmalstrome werden separat verarbei-
tet, die Vereinigung findet erst auf Klassenebene statt. Dazu gibt es einen gemein-
samen Klassenknoten k; und einen gemeinsamen Klasseniibergangsknoten w;. Der
Klassenknoten k; ist wiederum identisch zu dem Modell in Abbildung 6.3.
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Abbildung 6.5: Dekodierungsstruktur fiir integriertes Segmentieren und Klas-
sifizieren mit einem Audio- und einem Video-Merkmalstrom. Die Struktur setzt
sich aus zwei linearen Untermodellen zusammen, die unabhéngig voneinander
jeweils eine Beobachtung modellieren. Das Modell ist semi-asynchron, da sich
die Zustdnde der beiden Untermodelle unterschiedlich voneinander entwickeln
konnen. Synchronisationspunkt ist die Klassenebene. Ein Klassenwechsel kann
nur dann stattfinden, wenn beide Untermodelle ihn zulassen. Durch Einfiigen
einer Uberkreuzverbindung ¢/ A ay und A a* werden die beiden Stréme
gekoppelt. Sie konnen sich dann immer noch mit unterschiedlichen Geschwin-
digkeiten entwickeln, sind dann jedoch stérker aneinander gebunden.
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6. Automatischer Konferenzvideoschnitt

Lediglich der Klassenwechselknoten w; hat — im Vergleich zu dem Modell mit
einem Strom — ein verdndertes Verhalten: Dieser hiangt sowohl vom Audio- als auch
vom Videostrom ab: f(w,|¢"", ¢, aY,a?). Ein Klassenwechsel findet nur statt,
wenn beide Untermodelle im letzten Zustand sind, d.h. qf A = NA und qf A
NV. Dann ergibt sich die Klassenaussprungswahrscheinlichkeit aus dem Produkt der
beiden einzelnen Aussprungswahrscheinlichkeiten a) und a?, d.h. f(w; = 1| v =
NY, gt = N* oY al) = play = 1]} = NV) plat = 1] g = N*).

Alle anderen Parameter des Modells sind analog zu dem linearen Modell in Ab-
schnitt 6.3.2, aber doppelt ausgelegt (jeweils einmal fiir das Audio- und das Video-
Untermodell). Es ergibt sich dann fiir die Gesamtverbundwahrscheinlichkeit die Fak-

torisierung

pEr, .o, dh el et g,
6’1\/, JQY,QY,...,qT,aY,...a}/,qf’v,...,q;v,wl,. cwr, k. k) =
T
12V 1) £(@ a8 k) p(a) |0) p(G2 ) flat 1 k) plar | g)
t=1
F@) fla™) p(k) (6.6)
T
1@y 10 g we) Fla Ty, g% wer) p(he | Ky, wis)
t=2

T-1
flwr =11gp", ¢i" ay, o) [ flwela? a7 0 a).
t=1

Das Modell wird auch als semi-asynchron bezeichnet [29], da sich die beiden Merk-
malstrome iiber die unabhéngigen Zustdnde mit unterschiedlichen Geschwindigkei-
ten entwickeln kénnen. Es ist nicht erforderlich, dass beide Untermodelle gleichzeitig
den Zustand wechseln. Die beiden Strome werden erst auf Klassenebene synchroni-
siert, da ein Klassenwechsel nur dann moglich ist, wenn beide Untermodelle ihn
zulassen. Es handelt sich jedoch nicht um ein voll asynchrones Modell, wie in Ka-
pitel 4, da die beiden Merkmalstrome fiir das Multi-Stream-Modell gleich lang sein
miissen und keine Verschiebung der Merkmalstrome zueinander stattfindet.

Durch eine zusitzliche Uberkreuzverbindung zwischen dem Zustandszeiger des
einen Untermodells und der Ubergangswahrscheinlichkeit des anderen Untermodells,
also qf A ay und qf Vo a?, wird aus dem Multi-Stream ein gekoppeltes Modell.
Dann koénnen die Zustandswechsel der beiden Merkmalstrome immer noch individu-
ell erfolgen, sind aber stérker an das Verhalten des jeweils anderen Stroms gebunden.
Das Modell erhélt dadurch jedoch deutlich mehr Parameter, da die beiden Uber-
gangswahrscheinlichkeiten at und at dann jeweils von zwei Zustédnden abhéngen.
Durch zusitzliche Knoten e;* und e}, wie in Abbildung 6.4, kann das Modell auch auf
ein links-rechts- bzw. ergodisches Modell erweitert werden. Dies kann entweder nur
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6.3. Graphische Modelle zur Segmentierung

in einem oder in beiden Untermodellen erfolgen. Mit einer Verbindung zwischen der
Klasse k; und dem Klassenwechsel w; konnen unterschiedliche Zustande fiir verschie-
dene Klassen modelliert werden. Mit einem zusétzlichen Wahrscheinlichkeitsknoten,
der auf den Zustandszeiger zeigt, kann eine Einsprungswahrscheinlichkeit modelliert
werden.

6.3.5 Training

Prinzipiell wére das Lernen der Parameter fiir die Modelle in Abbildung 6.3, 6.4 und
6.5 direkt mit dem in Abschnitt 2.9 beschriebenem EM-Algorithmus moglich. Aller-
dings wére dann nur die Beobachtung ¢ observiert, alle anderen Knoten wiirden un-
iiberwacht gelernt werden. Obwohl der EM-Algorithmus dies zulédsst und speziell fiir
das Lernen von nicht beobachteten Knoten geeignet ist, kiime es damit zu einer un-
gewollten uniiberwachten Dekomposition des Klassenknotens. Der Zusammenhang
zwischen Klasse und Beobachtung bei einer uniiberwachten optimalen Zustandsbe-
legung wiirde so nicht gelernt werden.

Uberwachtes Training

Fiir das Training ist es daher notwendig, den Klassenknoten k; zu beobachten und
damit iiberwacht zu lernen. Dies hat jedoch auch Konsequenzen auf den Klassen-
wechselknoten w;: Die bestimmende Verbindung von w; zu k; entfillt, da der Klas-
senknoten im Training rein deterministisch ist. Dann muss jedoch sowohl von k;
als auch von k;_; eine deterministische Verbindung auf w; zeigen, damit der Kno-
ten w; — und damit alle im Modell darunter liegenden Knoten — ableiten koénnen,
wann im Training ein Klassenwechsel stattfindet. Durch das einfache Beobachten
des Klassenknotens k; sind daher wesentliche Anderungen am Modell notwendig.

Diese Modellanderungen kénnen durch eine allgemeinere Trainingsstruktur ver-
mieden werden. Diese Struktur kann dann fiir viele Modelle mit integrierter Seg-
mentierung und Klassifizierung genutzt werden, ohne dass die Dekodierungsstruk-
tur wesentlich modifizert werden muss. In den Beispielen zu [30] wird eine solche
allgemeine Trainingsstruktur fiir klassenweises Training vorgestellt. Diese Struktur
ordnet einer Merkmalsequenz o eine Abfolge von Klassen zu, dabei wird jedoch nicht
die Position der Klassengrenzen angegeben. Es findet also ein teilweise uniiberwach-
tes Lernen der Klassen statt, bei der nur die richtige Abfolge, nicht aber die richtigen
Segmentgrenzen gelernt werden’. Fiir das Training der Videomodi und viele andere
Anwendungen ist es jedoch erforderlich, auch die richtigen Klassengrenzen zu lernen,
da nicht nur die Abfolge der Klassen, sondern auch die Position der Segmentgrenzen
wichtig ist.

"Dieses Vorgehen ist in der Spracherkennung verbreitet: Die Trainingsdaten werden meistens auf
Wortebene annotiert. Die Modelle werden dann auf Phonemebene trainiert, wobei nur die Abfolge
der Phoneme im Wort, nicht aber die Phonemgrenzen bekannt sind.
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6. Automatischer Konferenzvideoschnitt

Trainingsstruktur

Die Trainingsstruktur wird daher im Rahmen dieser Arbeit so erweitert, dass so-
wohl ein uniiberwachtes Lernen der Klassenabfolge ohne bekannte Segmentgrenzen
als auch ein iiberwachtes Lernen mit bekannten Klassengrenzen durchgefiihrt wer-
den kann. Dieses erweiterte Modell ist in Abbildung 6.6 gezeigt. Die obersten drei
Schichten stellen dabei die Trainingsstruktur dar, die unteren Schichten das zu trai-
nierende Modell — hier das lineare Modell aus Abbildung 6.3. Die Trainingsstruktur
besteht in jedem Zeitschritt aus den drei Knoten Klasse k;, Klassenzéhler x; und
dem Merkmalzéhler ¢, dabei sind alle Knoten beobachtet.

Der Merkmalzéhler ¢ wird fiir ein iiberwachtes Lernen der Segmentgrenzen beno-
tigt. Er wird im Prolog auf t = 1 gesetzt und in jedem weiteren Zeitschritt inkremen-
tiert. Uber den Merkmalzdhler hat das Trainingsmodell daher fiir jeden Zeitschlitz
im Modell integriert die Information in welchem Zeitschritt es sich befindet.

Vom Merkmalzdhler hangt direkt der Klassenzéhler x; ab. Auch dieser wird
im ersten Zeitschritt auf eins gesetzt, d.h. f(k; = 1|t = 1). Fiir alle weiteren
Zeitpunkte héngt die Implementierung f(x; | ki_1,t, w;) des Klassenzéhlers von den
Trainingsdaten ab und muss fiir jedes Trainingsbeispiel neu erstellt werden. Dabei
bleibt f(k; = i| ki1 = i,t,w;), wenn in dem Trainingsbeispiel zum Zeitpunkt ¢
kein Klassenwechsel stattfindet. Findet jedoch ein Klassenwechsel statt, wird der
Klassenzahler inkrementiert, so dass f(k; =i+ 1|ki—1 = 4,t,w;). Damit z&hlt der
Klassenzéahler lediglich die Anzahl der Klassenwechsel in den Trainingsbeispielen
und stellt die Wechsel an der richtigen Position sicher. Er enthélt jedoch keine In-
formation in welche Klasse gewechselt wird. Gleichzeitig stellt die deterministisch
abhéngige Kindbeziehung zum Klassenwechselknoten w; sicher, dass bei einem vor-
handenen Klassenwechsel in den Trainingsdaten auch der Klassenwechselknoten auf
w; = 1 gesetzt ist und damit die Ubergénge in allen darunter liegenden Knoten
mitgelernt werden. Durch diese Implementierung als Kindknoten muss der Klas-
senwechselknoten w,; und auch sonst kein anderer Modellknoten verandert werden.
Im Epilog gibt es noch einen Ende-Knoten, der sicherstellt, dass alle Klassenwech-
sel durchgefiithrt wurden, und gleichzeitig fiir den Klassenwechselknoten sicherstellt,
dass die Trainingssequenz mit einer abgeschlossenen Klasse beendet wird.

Der Klassenknoten k; hdngt wiederum nur vom Klassenzéhler x; ab. Auch das
Verhalten des Klassenknotens wird abhéngig von den Trainingsdaten erstellt. Im
Klassenknoten wird deterministisch die Abfolge der Klassen im Trainingsbeispiel
abgelegt, jedoch keine Information iiber die Position der Segmentgrenzen. Der Klas-
senzédhler r; dient als Zeiger, welche Klasse gerade aktuell ist. Da bei jedem Klas-
senwechsel der Zahler x; inkrementiert wird, wird damit automatisch auch auf die
néchste Klasse im Klassenknoten k; gezeigt. Dadurch verhalten sich ausgehende Ver-
bindungen vom Klassenknoten identisch zu dem Klassenknoten in den Dekodierungs-
modellen und es ist nicht erforderlich, das zu trainierende Modell zu modifizieren.

Die Trainingsstruktur ist daher selbst wiederum ein GM, das mit jedem anderen
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Abbildung 6.6: Trainingsstruktur zum Lernen von Segmentgrenzen. Die drei
Schichten der Trainingsstruktur konnen mit jedem GM verbunden werden. Das
zu trainierende Modell (hier das Modell aus Abbildung 6.3) muss fiir das Trai-
ning nicht modifiziert werden, da die Trainingsstruktur die gleichen Schnittstel-
len wie die Dekodierungsstruktur zur Verfiigung stellt.

GM verkniipft werden kann. Dabei stellt die Trainingsstruktur solche Schnittstel-
len zur Verfiigung, dass das zu trainierende Modell nur minimal verdndert werden
muss. Nur die bestimmende Verbindung vom Klassenwechselknoten w, auf den Klas-
senknoten k; entfillt. Dafiir wird eine Verbindung von w, auf den Klassenzéhler r;
eingefiihrt. Durch diese abgehende Verbindung muss kein Knoten des zu trainieren-
den Modells fiir das Training modifiziert werden. Auf diese Weise kann prinzipiell
jedes beliebige GM mit der Trainingsstruktur trainiert werden. Dabei werden im
Training die Parameter aller Wahrscheinlichkeitsknoten, nicht aber die deterministi-
schen Knoten gelernt.

Wird in der Trainingsstruktur der Merkmalzéhler entfernt, enthélt der Klassen-
zéhler nur noch die Information, wieviel Klassen in der Sequenz enhalten sind, die
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Klassengrenzen werden dann jedoch uniiberwacht festgelegt. Durch das Entfernen
der obersten Knotenschicht dndert sich das Modell daher vom {iberwachten Lernen
der Segmentgrenzen zu einem uniiberwachten Lernen der Klassenabfolge. Wird der
Klassenknoten wéihrend des Trainings um eine weiteren Wahrscheinlichkeitsknoten
erweitert und gleichzeitig k; und k;;, verbunden, kann mit dem Modell auch die
Klassenbigrammwahrscheinlichkeit mitgelernt werden.

6.4 Experimente

Die hier vorgestellten GM zur integrierten Segmentierung und Klassifizierung werden
angewendet, um aus den in Abschnitt 6.1 vorgestellten Konferenzdaten automatisch
ein Video zu schneiden. Dafiir muss jedem Zeitpunkt der Konferenzen einer der in
Abschnitt 6.2 vorgestellten sieben Videomodi zugeordnet werden. Segmentgrenzen
— d. h. die Zeitpunkte der Schnitte — sind dabei nicht bekannt. Die Systeme muss-
ten die Konferenz daher automatisch segmentieren und jedem Segment dann einen
Videomodus zuordnen. Als Merkmale werden die in Abschnitt 6.1 erlauterten akusti-
schen MFCC-Merkmale 6 und die globalen Bewegungen in den einzelnen Kameras
als visuelle Merkmale 6V verwendet.

Um fiir dieses Problem Mustererkennungsverfahren anwenden zu kénnen, wird
Trainingsmaterial fiir alle Videomodus-Klassen benétigt. In [5, 74] wurde fiir die
Videomodi ein Satz von sehr elementaren Annotierungsregeln fiir die IDIAP Konfe-
renzdaten aufgestellt: Unter anderem wurden die Annotatoren aufgefordert, soweit
moglich fiir mindestens zehn Sekunden bei einer Einstellung zu bleiben, um sehr
schnelle Wechsel zu verhindern. Ansonsten konnten die Annotatoren frei zwischen
den sieben Videomodi wéhlen. Insbesondere musste nicht immer der Sprecher ge-
zeigt werden. Damit konnten die Annotatoren den Videomodus auswéhlen, von dem
sie meinten, dass er die Konferenz zu diesem Zeitpunkt am besten reprisentiert.
Dadurch war der Freiheitsgrad beim Annotieren sehr hoch und die ersten Annotie-
rungen hatten eine sehr niedrige Inter-Annotator-Ubereinstimmung (x < 0.5). Fiir
das Training von automatischen Methoden waren die Annotierungen daher nicht
konsistent genug. Weitere Annotierungsversuche zeigten jedoch, dass einzelne An-
notierer sehr konsistent in ihrer Annotierung waren, wenn sie die selbe Konferenz
mehrmals annotierten. Dies zeigt dass die Annotierung — und damit die gewiinschte
Kameraeinstellung — stark von den Annotatoren abhéngt. Es wurden daher fiir den
Datensatz nur zwei Annotatoren genutzt, um konsistente Trainings- und Testdaten
zu erhalten.

Von den 24 annotierten Videos werden 18 Konferenzen fiir das Training der
Modelle und die verbleibenden sechs unbekannten Konferenzen fiir den Test-Satz
verwendet. Die in dieser Arbeit vorgestellen GM werden mit einem HMM [5, 74]
und einem asynchronem HMM [96] verglichen, die beide auf den gleichen Datensatz
angewendet werden.
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6.4.1 Bewertungsmalfle

Zum Vergleich der Methoden werden zwei Giitemafle verwendet: Die Action Error
Rate (AER) [3] ist von der Wortfehlerrate in der Spracherkennung abgeleitet. Fiir die
AER wird bestimmt, wieviele Einfiigungen (insertion, Ins), Loschungen (deletion,
Del) und Ersetzungen (substitution, Sub) notwendig sind, um von der erkannten
Sequenz von Videomodi auf die annotierte Sequenz von Videomodi zu kommen. Die
AER gibt in Prozent das Verhiltnis der Summe der drei Anderungen zur Gesamtan-
zahl aller Videomodi in der Annotierung an:

Ins + Del + Sub
AER — s Del#5ub 0 (6.7)

Annotierte Videomodi

Die AER gibt somit nur an, wie dhnlich die erkannte Abfolge von Videomodi zur
Abfolge annotierter Videomodi ist. Die AER gibt jedoch nicht an, wie gut Schnitt-
punkte zeitlich getroffen werden bzw. ob die gefundene Sequenz auch zeitlich — also
die Lénge der einzelnen Segmente — mit der annotierten Sequenz iibereinstimmt.
Die Frame Error Rate (FER) hingegen vergleicht die zeitliche Relation der ge-
fundenen Sequenz von Videomodi mit der annotierten Sequenz. Dazu wird fiir jedes
Frame der Konferenz der gefundene Videomodus mit dem annotierten Videomodus
verglichen. Die Anzahl an Frames, fiir die nicht der richtige Videomodus erkannt
wurde (Ngsen), im Verhéltnis zu allen Frames der Konferenz (NV,e) in Prozent ist

dann die FER:
Nfalsch

Nalle
Die FER gewichtet somit stark die richtige zeitliche Anordnung der gefundenen
Videomodi, also sowohl die Schnittpunkte als auch die Klasse.

FER = x 100%. (6.8)

6.4.2 FErgebnisse

Tabelle 6.1 zeigt die Erkennungsergebnisse als FER und AER fiir die sieben Video-
modi fiir alle angewendeten Modelle. Das lineare, das links-rechts- und das ergodi-
sche Modell haben fiir jede Klasse jeweils fiinf verborgene Zustéinde ¢F. Zwischen
den Klassen werden keine Zusténde geteilt. Die Observierung wird jeweils mit zwei
Gaufl-Mixturen modelliert.

Alle Multi-Stream-Modelle haben fiir beide Strome qf A und qf "V jeweils drei
verborgene Zustdande, zwischen den Klassen gibt es wiederum keine gemeinsamen
Zusténde. Auch fiir alle Multi-Stream-Modelle werden jeweils zwei Gauf-Mixturen
fiir die Modellierung der Observierung verwendet.

Die erzielten FER der Modelle liegen zwischen knapp 48% und knapp 80%. Die
erzielten AER der Modelle liegen zwischen 10% und 25%. Wihrend die niedrigen
AER zeigen, dass die Modelle die notwendige Abfolge von Videomodi relativ gut
generalisieren konnen, zeigen die hohen FER auf der anderen Seite, dass die Seg-
mentgrenzen dabei nicht genau genug getroffen werden.
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Tabelle 6.1: Frame Error (FER) und Action Error Rate (AER) fiir den auto-

matischen Videoschnitt mit sieben verschiedenen Videomodi und die verschie-
denen GM.

Modell FER (in %) AER (in %)
Linear 53,5 15,5
Links-rechts 50,7 10,1
Ergodisch 477 12,7
Lineares Multi-Stream 53,1 9,6
Links-rechts Multi-Stream 65,5 18,6
Ergodisches Multi-Stream 79,5 25,5
Lineares, gekoppeltes Multi-Stream 68,9 11,8

Unter den Modellen mit nur einem Merkmalstrom erzielt das lineare Modell
sowohl in der FER mit 53,5% falsch erkannten Frames als auch in der AER mit
15,5% das schlechteste Ergebnis. Durch den hoheren Freiheitsgrad kann das links-
rechts-Modelle die Videomodi besser lernen und erzielt eine AER von nur noch 10,1%
(5,4% absolute bzw. 34,8% relative Fehlerreduktion) bzw. eine FER von 50,7% (2,8%
absolute bzw. 5,2% relative Fehlerreduktion). Mit noch mehr Freiheitsgraden beim
ergodischen Modell sinkt zwar die FER noch weiter auf 47,7% ab (5,8% absolute
bzw. 10,8% relative Fehlerreduktion), die AER verbessert sich jedoch nur auf 12,7%
(2,8% absolute bzw. 18,1% relative Fehlerreduktion).

Die Multi-Stream-Modelle kénnen die Erkennung nicht verbessern: Zwar erreicht
das lineare Multi-Stream-Modell mit 53,1% eine leicht bessere FER als das normale
lineare Modell und eine deutlich besser AER, von 9,6% (5,9% absolute bzw. 38,1%
relative Fehlerreduktion), alle anderen Multi-Stream-Modelle fithren jedoch zu einer
deutlichen Verschlechterung sowohl der AER als auch der FER. Lediglich das gekop-
pelte Multi-Stream-Modell kann die Sequenz der Videomodi sehr gut generalisieren
und erzielt daher eine AER von 11,8%; dies geschieht jedoch unter starker Vernach-

lassigung der exakten Schnittpunkte, wodurch das Modell eine FER von nur 68,9%
erreicht.

Eine leichte Steigerung der Freiheitsgerade — wie beim Ubergang vom linearen
zum ergodischen GM — bietet mehr Moglichkeiten zur Anpassung an die Daten und
fithrt damit zu besseren Erkennungsraten. Auf der anderen Seite fithren — entgegen
der theoretischen Erwartung — die Multi-Stream Modelle mit noch mehr Freiheitsge-
rade wieder zu einer Verschlechterung der Erkennungsergebnisse. Dies deutet darauf
hin, dass fiir diese Modelle zu wenig Trainingsdaten zum Lernen aller Parameter zur
Verfiigung stehen bzw. durch den relativ kleinen Trainingsdatensatz eine Uberanpas-
sung stattfindet. Dieser Effekt wird noch dadurch verstérkt, dass alle zur Verfiigung
stehenden GM-Software-Werkzeuge noch nicht fiir das Lernen von hochdimensiona-

150



6.5. Kapitelzusammenfassung und Ausblick

len Merkmalen optimiert sind.

Dies zeigt sich auch daran, dass ein in HTK [166] implementieres HMM auf dem
gleichen Datensatz eine FER von 47,9% [5, 74] erzielt. Es ist damit nur unwesentlich
schlechter als das hier vorgestellte ergodische GM. Das in Kapitel 4 eingefiihrte asyn-
chrone HMM erzielt auf dem gleichen Datensatz eine FER von 32,3% [96] und ist
damit wesentlich besser als alle anderen hier getesteten Modelle. Dies bestétigt zum
einen die Ergebnisse andere Arbeiten (z.B. [7, 170]), wonach die Aufzeichnungen
von Konferenzen und Besprechungen hohe asynchrone Eigenschaften zwischen dem
visuellen und dem akustischen Kanal haben. Zum anderen zeigt es aber auch, dass
die Erkennungsergebnisse stark von der Implementierung des Algorithmus bzw. dem
verwendeten Werkzeug abhingen. Wahrend sowohl die HMM- als auch die AHMM-
Implementierung stark optimiert ist, ist die verwendete GM-Implementierung [30]
sehr allgemein gehalten und auflerdem noch in einem prototypischen Stadium und
in stdndiger Weiterentwicklung. Hierbei handelt es sich nicht um theoretische Wei-
terverbesserungen, sondern um softwaretechnische, vor allem numerische, Details.
Insbesondere die Implementierung der Trainingsverfahren wird sténdig verbessert,
so dass in Zukunft voraussichtlich mit der gleichen Menge an Trainingsdaten mehr
Parameter im GM gelernt werden kénnen. In diesem Kontext sind die mit den GM
erzielten Erkennungraten — die teilweise besser als die des HMM sind — sehr viel-
versprechend. In Zukunft konnen voraussichtlich alleine durch softwaretechnische
Anderungen an den verwendeten Werkzeugen bessere Erkennungsraten mit den sel-
ben GM und den selben Daten erzielt werden.

Die Ergebnisse zeigen aber auch, dass selbst das asynchrone HMM — als bestes
Modell fiir den automatischen Videoschnitt — nur ungeféahr zwei Drittel aller Frames
dem richtigen Videomodus zuordnet. Die vorgestellten GM ordnen sogar nur die Half-
te aller Frames richtig zu. Das Problem stellt eine sehr anspruchsvolle Mustererken-
nungsaufgabe dar. Dieser Effekt wird durch den relativ kleinen Trainingsdatensatz
noch verstiarkt. Auf der anderen Seite représentieren die Fehlerraten lediglich den
Vergleich zur subjektiven Annotation. Eine hohe FER bedeutet daher nicht zwangs-
laufig, dass das durch die hier vorgestellten Methoden automatisch erstellte Video
auch eine schlechte Représentierung der Besprechung darstellt. Subjektiv bewertet
zeigen die automatisch erstellten Videos durchaus gute Zusammenschnitte. Fiir eine
weitere Analyse konnte es daher sinnvoll sein die Ergebnisse durch Benutzerstudien
auch subjektiv zu beurteilen.

6.5 Kapitelzusammenfassung und Ausblick

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie GM so erweitert werden konnen, dass sie Daten
integriert segmentieren und klassifizieren kénnen. Ausgehend von einer grundlegen-
den linearen Struktur wurden in dieser Arbeit Modelle entwickelt, die eine links-
rechts- und ergodische Verarbeitung ermoglichen. Ein bekanntes Multi-Stream-GM
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wurde so adaptiert, dass es fiir die multimodale Fusion von Audio- und Video-Daten
verwendet werden kann. Die Methoden zur Segmentierung sind jedoch nicht auf die
gezeigten Modelle begrenzt, die gezeigte Segmentierungsstruktur kann prinzipiell
auf fast alle GM angewendet werden. Dadurch kénnen bekannte Strukturen fiir die
integrierte Segmentierung und Klassifikation von Daten erweitert werden.

Um die Modelle mit dem EM-Algorithmus trainieren zu kénnen, werden spezi-
elle Trainingsstrukturen benotigt. Diese stammen bisher vor allem aus der Sprach-
verarbeitung und bieten daher lediglich das Trainieren einer Abfolge von Klassen,
jedoch ohne bekannte Klassengrenzen an. Im Rahmen dieser Arbeit wurde daher
eine bekannte Trainingsstruktur durch eine zusétzliche Ebene so erweitert, dass die
Modelle entweder mit einer Abfolge von Klassen bei unbekannten oder bei bekannten
Klassengrenzen — also auf Framebasis — trainiert werden konnen. Die so entwickel-
te Trainingsstruktur ist selbst wieder ein GM und kann daher mit vielen anderen
Modellen verbunden werden. Das Training ist daher nicht auf die in diesem Kapitel
behandelten GM beschrénkt, sondern kann prinzipiell auf fast alle GM angewendet
werden.

In einem experimentellen Teil, wurden die entwickelten Modelle auf den auto-
matischen Videoschnitt von Konferenz- und Besprechungsaufnahmen angewendet.
Dabei wird aus einer Konferenzaufnahme mit mehreren Kameras ein einziges Video
zusammengeschnitten. Das System muss daher jedem Zeitpunkt der Konferenz eine
der verfiigharen Kameras zuordnen und somit automatisch die Schnittpunkte und
die Kameraeinstellung innerhalb der Schnitte festlegen. Auf einem Datensatz, der im
IDIAP Besprechungsraum mit sieben Kameras aufgezeichnet wurde, erreichte das
entwickelte ergodische Modell eine Action Error Rate (AER) von 12,7% und eine
Frame Error Rate (FER) von 47,7% im Vergleich zu den annotieren Kameraeinstel-
lungen. Das ergodische Modell erzielt damit eine relative Fehlerreduktion von 10,8%
AER bzw. 18,1% FER gegeniiber dem bekannten linearen Modell. Ein HMM erzielt
auf dem gleichen Datensatz eine FER von 47,9%, ein AHMM eine FER von 32,3%.

Die erzielten — absolut gesehen relativ schlechten — Ergebnisse zeigen daher zum
einen, dass der automatische Videoschnitt ein anspruchsvolles Problem ist. Insbe-
sondere der Vergleich zu dem hochoptimierten AHMM zeigt jedoch auch, dass die
zur Zeit verfiigbaren Software-Werkzeuge fiir GM noch sehr allgemein gehalten sind
und daher beziiglich des Trainings und der Erkennung noch nicht optimiert sind.

Die kontinuierliche Weiterentwicklung der verfiigharen Implementierungen fiir
GM lassen mit den gleichen Modellen und Daten bessere Ergebnisse erwarten. Ins-
besondere ein softwaretechnisch verbessertes Training sowie diverse mogliche nume-
rische Optimierungen fithren voraussichtlich zu besseren praktischen Umsetzungen
der Modelle: So sind z. B. fiir das EM-Training von GMM viele kleinere Implementie-
rungsverbesserungen moglich, die zu einer deutlich besseren Modellierung der Daten
fithren konnen. Viele dieser bekannten praktischen Verfahren sind jedoch noch nicht
in die allgemeinen Werkzeuge integriert. Um sehr gute Erkennungsraten zu erzielen,
ist es daher zur Zeit hiufig notwendig, aus der allgemeinen Nachrichtenpropagierung
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Formeln abzuleiten und direkt in optimierter Form zu implementieren.

Die durch die hier vorgestellten Methoden zusammengeschnittenen Videos geben
— trotz der relativ hohen Fehlerraten — subjektiv betrachtet die Konferenzen relativ
gut wieder. Es scheint daher sinnvoll, ein besseres Fehlermaf§ fiir den Videoschnitt
zu definieren. Insbesondere die subjektive Bewertung durch Benutzerstudien scheint
dabei gut geeignet.

Die vorgestellten Methoden zur integrierten Segmentierung und Klassifizierung
sowie deren Trainingsstrukturen sind jedoch nicht auf den vorgestellten automati-
schen Videoschnitt begrenzt. Prinzipiell konnen die Modelle auf alle Probleme, bei
denen sowohl segmentiert als auch klassifiziert werden muss, angewendet werden.
Dabei kénnen durch die allgemein gehaltenen Strukturen fiir die Modellierung der
Klasse bzw. der Segmentierung auch problemangepasste Anderungen vorgenommen
werden.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde untersucht, ob und wie Graphische Modelle fiir verschiedene
Mustererkennungsprobleme verwendet werden kénnen. Zuerst wurde eine umfassen-
de Einfithrung in die Theorie gegeben. Inshesondere wurde gezeigt, wie bekannte Ver-
fahren der Mustererkennung als Graphisches Modell dargestellt werden kénnen und
wie sich daraus effiziente Berechnungsvorschriften ableiten lassen. Es konnte gezeigt
werden, wie unterschiedliche Algorithmen und Verfahren verschiedener Teildiszipli-
nen durch Graphische Modelle einheitlich analysiert und damit auch miteinander
verglichen und kombiniert werden kénnen.

7.1 Entwickelte Modelle und erzielte Ergebnisse

Fiir vier verschiedene Anwendungen der Mustererkennung wurden in dieser Arbeit
neue Graphische Modelle entwickelt und unterschiedliche Aspekte theoretisch und
experimentell untersucht.

Fiir die automatische Schnitt- und Szenenerkennung in Videos wurde ein neu-
es, zweistufiges Modell vorgestellt. Dieses integriert signalnahe und semantisch ho-
herwertige Merkmale in zwei Modellebenen und optimiert so die Anordnung von
Schnitten und Szenen im Verbund. Benétigte Berechnungsvorschriften fiir das Trai-
ning und die Dekodierung wurden hergeleitet und analysiert. In Experimenten zur
Schnitt- und Szenenerkennung konnte das hier entworfene Modell die Erkennungsra-
ten — im Vergleich zu einer Schwellwertmethode — deutlich steigern. In dem in dieser
Arbeit vorgestellten Graphischen Modell profitieren daher sowohl die Schnitt- als
auch die Szenenerkennung von der problemangepassten Modellierung und der sich
daraus ergebenden gemeinsamen Optimierung.

Zur Fusion von bimodalen Sprach- und Gestenkommandos wurde in dieser Arbeit
das asynchrone Hidden Markov Modell weiterentwickelt. Dieses Graphische Modell
kann die Verbundwahrscheinlichkeit von zwei Datenstrémen modellieren, auch wenn
sie asynchron zueinander sind. Allerdings fiihrt eine steigende Asynchronitét auch
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zu einer hoheren Rechenkomplexitét. In dieser Arbeit wurde deswegen die Berech-
nung durch eine Einfithrung von dynamischen Bereichsgrenzen im Trellis-Diagramm
verbessert. So konnte die Komplexitéit sowohl fiir das Training als auch fiir die Klas-
sifikation erheblich reduziert werden. Die entwickelte Berechnungsvorschrift erlaubt
auflerdem eine einfache Skalierungsprozedur. Durch die in dieser Arbeit erzielte Kom-
plexitéatsreduktion konnte das Modell erstmals auch auf die Fusion von Benutzerein-
gaben angewendet werden. Dabei ist die Komplexitéit der Berechnungen besonders
kritisch, da die Asynchronitit zwischen den Datenstromen sehr hoch werden kann.
In Experimenten zur Fusion von Sprache und Gesten konnte mit dem asynchronen
Hidden Markov Modell die Erkennungsrate sowohl gegeniiber einem Hidden Markov
Modell mit friither als auch mit spéter Fusion deutlich gesteigert werden.

Um Gruppenaktionen in Besprechungen auch aus fehlerhaften Daten robust er-
kennen zu kénnen, wurde ein neues multimodales Graphisches Modell vorgestellt:
Es kombiniert auf Modellebene ein gekoppeltes Hidden Markov Modell mit einem
linearen dynamischen System. Das gekoppelte Hidden Markov Modell fusioniert
akustische und visuelle Merkmale und dient dann als treibender Eingang des li-
nearen dynamischen Systems. Damit konnen eventuelle Stérungen in den Daten
ausgeglichen werden, wovon das gekoppelte Hidden Markov Modell wiederum in der
Erkennung profitiert. Da das kombinierte Modell eine zu hohe Rechenkomplexitét
hat, wurde ein approximatives Verfahren mittels strukturiert abweichendem Schlie-
Ben vorgestellt. Die approximativen Berechnungsvorschriften fiir das Modell wurden
hergeleitet und die sich daraus ergebenden Trainings- und Dekodierungsverfahren
erlautert. In Experimenten mit ungestérten und fehlerbehafteten Daten erzielte das
Modell fiir alle Konfigurationen wesentlich hohere Erkennungsergebnisse als unimo-
dale Hidden Markov Modelle und fiir fast alle Konfigurationen bessere Ergebnisse
als ein multimodales Hidden Markov Modell mit frither Fusion. Stérungen kénnen
daher mit dem hier vorgestellten Graphischen Modell besser kompensiert werden.

Fiir das automatische Zusammenschneiden von Konferenzvideoaufzeichnungen
wurden Graphische Modelle zum integrierten Segmentieren und Klassifizieren der
Daten vorgestellt. Ausgehend von linearen Modellen wurden links-rechts- und ergo-
dische Erweiterungen entwickelt. Ein Multi-Stream-Modell wurde adaptiert, so dass
es auch fiir die Fusion von Audio- und Video-Daten verwendet werden kann. Fiir
das Training wurde eine Struktur zum uniiberwachten Lernen von Klassengrenzen
so erweitert, dass eine Abfolge von Klassen sowohl bei bekannten als auch bei unbe-
kannten Segmentgrenzen trainiert werden kann. Die entwickelte Trainingsstruktur
ist nicht auf die in dieser Arbeit vorgestellten Modelle beschréinkt. In Experimen-
ten wurden die entwickelten Modelle fiir den Videoschnitt von Konferenzaufnahmen
angewendet. Hierbei konnte die Erkennungsrate sowohl durch die links-rechts- als
auch durch die ergodische Modellerweiterung im Vergleich zur linearen Grundstruk-
tur verbessert werden. Das Multi-Stream-Modell fithrte zu keiner Verbesserung. Im
Vergleich mit einem Hidden Markov Modell konnten die vorgestellten Graphischen
Modelle bei dieser Anwendung keinen signifikanten Vorteil erzielen.
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7.2 Diskussion

Die Anwendung auf vier teilweise sehr unterschiedliche Probleme der Mustererken-
nung zeigt die grofle Flexibilitdt von Graphischen Modellen. Im Vergleich zu vielen
anderen Methoden erlauben sie, dass das Modell an das Problem angepasst wird.
Prinzipiell kann fiir jede Anwendung ein neues Modell entwickelt werden. Die not-
wendigen Berechnungsvorschriften kénnen dann formal, teilweise sogar automati-
siert, abgeleitet werden. Graphische Modelle erlauben daher, Probleme auf abstrakt-
er Ebene zu modellieren und zu analysieren ohne sich mit algorithmischen Details
beschéftigen zu miissen. Statistische Konsequenzen von Annahmen werden dabei im
Graphen tatséchlich ,sichtbar*.

Durch ihre hohe Flexibilitat, ihre vielfaltigen Anwendungsmoglichkeiten, aber vor
allem den Formalismus bieten Graphische Modelle einen einheitlichen Blickwinkel
auf verschiedene Probleme und Verfahren. Unterschiedliche Methoden kénnen so
miteinander verglichen, effiziente Berechnungsverfahren von einer Methode auf eine
andere iibertragen und verschiedene Modelle auch miteinander kombiniert werden.
Vor- und Nachteile verschiedener Modellierungen werden dabei direkt sichtbar.

Mit der natiirlichen und intuitiven Darstellungsform erh6hen Graphische Modelle
das Versténdnis fiir viele Verfahren. Losungen kénnen graphisch skizziert und formu-
liert werden. Graphische Modelle bieten daher die Moglichkeit, verschiedene Metho-
den prototypisch zu entwerfen. Die standardisierten Algorithmen erlauben dann ein
sofortiges Uberpriifen der entworfenen Losungen. In spéteren Verfeinerungsschritten
konnen dann mit standardisierten Verfahren aus dem allgemeinen Modell verbesserte
Berechnungsvorschriften abgeleitet werden.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen jedoch auch, dass zur Zeit vor allem die
softwaretechnische Umsetzung der Modelle problematisch ist. Obwohl Software fiir
Graphische Modelle verfiighar ist, miissen spezielle Aspekte haufig noch direkt im-
plementiert werden. Dies widerspricht dem Grundgedanken, dass eine Losung nur
skizziert wird, wahrend die notwendigen Berechnungen automatisch durchgefiihrt
werden. Die Software fiir Graphische Modelle befindet sich noch im Entwicklungs-
stadium, die Berechnungen sind daher noch nicht optimiert. Insbesondere das Ler-
nen der Modellparameter ist hdufig noch nicht optimiert. Durch die Notwendigkeit,
spezielle Modelle direkt zu implementieren, ist auch der prototypische Entwurf ein-
geschrinkt, da jedes neue Modell dann zu hohen Softwareentwicklungszeiten fiihrt.

Durch den problemangepassten Entwurf konnen die zu trainierenden Parameter
in Graphischen Modellen stark ansteigen. Es sind daher — z.B. im Vergleich zu
einem Hidden Markov Modell — héufig deutlich mehr Trainingsdaten erforderlich.
Wird die Flexibilitdt der Graphischen Modelle voll ausgenutzt und ein Problem z. B.
in mehreren Ebenen modelliert, sind auflerdem haufig auch Annotierungen fiir jede
Ebene im Modell notwendig. In Kombination mit der hoheren Anzahl an freien
Parametern kann dies zu einem erheblichen Mehraufwand bei der Erstellung von
Trainingsdaten fiihren.
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7.3 Ausblick

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass Graphische Modelle erfolgreich auf ver-
schiedene Probleme der Mustererkennung angewendet werden kénnen. Jedoch sind
sowohl in der Anwendung als auch bei den theoretischen Grundlagen noch verschie-
dene Weiterentwicklungen moglich.

Approximative Verfahren bieten die Moglichkeit, auch komplexere Zusammen-
hénge zu modellieren, sie sind jedoch bisher kaum untersucht. Bekannte approxima-
tive Verfahren miissen bisher fiir jedes Modell neu angepasst werden. Die Entwick-
lung von allgemeingiiltigen Methoden fiir verschiedene Graphische Modelle kénnte
neue, komplexere Modelle ermdoglichen.

Kettengraphen sind mit ihren Modellierungseigenschaften sehr méchtig. Sie kon-
nen z. B. fiir die Kombination von Bildverarbeitung und Mustererkennung eingesetzt
werden. Aufgrund ihrer hohen Komplexitédt wurden sie bisher jedoch kaum angewen-
det. Insbesondere in Kombination mit approximativen Verfahren kénnte mit ihnen
jedoch eine noch groflere Anzahl von Problemen modelliert werden.

Das automatische Lernen der besten graphischen Struktur fiir ein Problem ist
bisher kaum erforscht. Fiir statische Probleme wird bisher fast ausschliefSlich eine
vollstandige Suche iiber alle méglichen Strukturen durchgefiihrt. Dies ist jedoch prak-
tisch kaum moglich. Fiir dynamische Probleme sind keine Verfahren zum Struktur-
lernen bekannt. Solche Verfahren wiirden jedoch eine optimale statistische Modellie-
rung eines Problems ermoglichen, da der beste statistische Zusammenhang zwischen
allen Variablen gefunden wiirde.

Aus Anwendungssicht sind insbesondere softwaretechnisch viele Verbesserungen
fiir Graphische Modelle moglich. Das Einbinden asynchroner Knoten in Software-
werkzeuge wiirde z. B. die Bildung neuer Modelle fiir die multimodale Fusion erlau-
ben. Durch theoretisch bekannte, numerische Optimierungen fiir die Lernverfahren
der verfiigbaren Software sollten auch die Erkennungsraten bei den hier préasentierten
Modellen noch weiter steigen.

In der Anwendung bieten Graphische Modelle vor allem die Moglichkeit, problem-
bezogene Klassifikatoren zu entwickeln: Dabei sind zum einen problemabhéngige
Neuentwicklungen von Modellen, zum anderen aber auch die Kombinationen unter-
schiedlicher, bekannter Verfahren zu neuen Methoden moglich. Insbesondere kénnte
die gemeinsame Betrachtung von Merkmalen und Klassifikatoren zu besseren Pro-
blemlésungen fithren. Durch die Modellierung mit mehreren Modellebenen kénnen
Graphische Modelle nicht nur zur Klassifikation, sondern auch zur gleichzeitigen ,,In-
terpretation der Erkennung genutzt werden. Graphische Modelle konnten daher in
Zukunft genutzt werden, um Muster in Daten nicht nur zu erkennen, sondern auch
zu verstehen.

Zusammenfassend lassen die Ergebnisse dieser Arbeit und die gezeigte Machtig-
keit bei der Problemmodellierung erwarten, dass Graphische Modelle in Zukunft fiir
viele Mustererkennungsaufgaben erfolgreich eingesetzt werden kénnen.
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Abkiirzungsverzeichnis

AER ........... Action Error Rate

AHMM......... Asynchrones Hidden Markov Modell

AMI ........... Augmented Multi-party Interaction
BN............. Bayes’sches Netz

BSP............ Binédre Sprach-Pause-Segmentierung

CHIL .......... Computers in the Human Interaction Loop
CHMM......... Gekoppeltes (coupled) Hidden Markov Modell
DAG........... Gerichteter, zyklusfreier Graph (direct acyclic graph)
DBN........... Dynamisches Bayes’sches Netz
DCT........... Diskrete Kosinus Transformation
DF............. Gerichtete rekursive Faktorisierung
DG............ Gerichtete globale Markov-Eigenschaft
DL............. Gerichtete lokale Markov-Eigenschaft
DP............. Gerichtete paarweise Markov-Eigenschaft
EM............ Expectation-Maximisation
Fooooooo Faktorisierung von Graphen

FER ........... Frame Error Rate

G...oovvi Globale Markov-Eigenschaft
GDL........... Generalized distributive law
GM............ Graphisches Modell

GMM.......... Gaufl Mixtur Modell

HHMM ........ Hierarchisches Hidden Markov Modell
HMM.......... Hidden Markov Modell

IOHMM........ Input-Output Hidden Markov Modell

JT oo Verbundbaum (junction tree)

Lokale Markov-Eigenschaft

LDA ........... Lineare Diskriminanzanalyse
LDS............ Lineares dynamisches System
M4............. The Multimodal Meeting Manager
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Abkiirzungsverzeichnis

MDA........... Mixtur-Diskriminanzanalyse

MFCC......... Mel-Frequenz-Cepstrum Koeffizienten
MRF........... Markov Random Field

0 Precision

P Paarweise Markov-Eigenschaft

QDA ........... Quadratische Diskriminanzanalyse

QMDA ......... Quadratische Mixtur-Diskriminanzanalyse
S Recall

SRP-PHAT .... Steered Response Power-Phase Transformation
WDF........... Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
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Symbolverzeichnis

B Bedingte Unabhéngigkeit

= e Fiihrt zu

T Gerichtete Kante

N Ungerichtete Kante

S Verbunden

Ao Systemzustandsiibergangsmatrix

Qjj oo Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit

Qf ooveeeieenans Ubergangswahrscheinlichkeit

QU veeeeeiea Vorwéartsvariable

o Teil von «, bei dem der Zustand ¢ nur ein Symbol emittiert
ol Teil von «, bei dem der Zustand i zwei Symbole emittiert
Qi Skalierte Vorwértsvariable

adt oo Mixturgewicht der Mixtur m im Zustand g
An(Ve)......... Ancestral Hull der Knoten V¢

an(V;).......... Vorfahren des Knotens V;

B Systemeingangsmatrix

Bi(0)........... Symbolemissionswahrscheinlichkeit

bd(V;).......... Rand des Knotens V;

[ Riickwartsvariable

bl(V;) ..coooit. Markov Decke des Knotens V;

C.ooiiniii. Systemausgangsmatrix

Choveoneiin Zyklus mit n Knoten, der keine Sehne enthélt

Ci(u,v) ..o DCT-Koeffizient zum Zeitpunkt ¢

c(t) oo, Skalierungskoeffizient fiir das AHMM zum Zeitpunkt ¢
ch(V;).......... Kinder des Knotens V;

c(Vi).ooooiiiin. Geschlossene Hiille des Knotens V;

O Viterbi-Vorwiértsvariable

Ao Menge aller moglichen zeitlichen Anordnungen von 7 und
de(Vi) ..ot Nachfahren des Knotens V;
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Symbolverzeichnis

Ei v Emissionswahrscheinlichkeit fiir ein Symbolpaar im Zustand ¢
G Gerichteter Graph

G~ Ungerichteter Graph

gr . Ahnlicher Graph

GC . . Chunk

GP ... Gerichteter, zyklusfreier Graph

GE Epilog

g™ . . Moralisierter Graph

QXLH(.) ........... Moralisierter Graph der Ancestral Hull

Gt .. Prolog

B, Verborgene Knoten eines Modells

R Wahrscheinlichste Konfiguration der verborgenen Knoten
I Anzahl Trainingsbeispiele

Li(z,y)......... Intensitatsbild

Koo Anzahl Klassen

Kooorii it Erkannte Klasse

L.............. Position im Raum

Lo Gesamtdatenwahrscheinlichkeit (Likelihoodfunktion)
A Satz von Modellparametern bzw. die Variationsparameter
Ao, Satz von Modellparametern fiir die Klasse k
Aboeainn, Gelernte Modellparametern fiir die Klasse k

M. ............ Anzahl der Mixturen in einem Mixtur Modell
T Mittelwert

N Anzahl der Zustédnde eines diskreten Knotens
Ny.oooooiooo .. Anzahl der Knoten in einem GM

N(@& LY. ..... Normalverteilung

nd(Vi).......... Nicht-Nachfahren des Knotens V;

ne(V;).......... Nachbarn des Knotens V;

O Satz von [ Trainingsbeispielen

O i, Beobachtung der Lange T

o Akustischer Merkmalvektor zum Zeitpunkt ¢

o Akustischer Merkmalvektor der Linge T4

oSt Positionsabhiingiger akustischer Merkmalvektor

oL ..o Von der Position L abhingiger Merkmalvektor zum Zeitpunkt ¢
oMECC . Sprecherabhéngiger, akustischer Merkmalvektor

oY o Globaler Bewegungsmerkmalvektor zum Zeitpunkt ¢
oV Globaler Bewegungsmerkmalvektor der Léange Ty
p(X =m)...... Wahrscheinlichkeit, dass X den Wert z; annimmt
p(Ti) e, Wahrscheinlichkeit, dass X den Wert z; annimmt
pa(V;).......... Eltern des Knotens V;

T e Zustandseinsprungwahrscheinlichkeit
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Symbolverzeichnis

Gs(T®) o Potential des Separators S
) oo Aktualisiertes Potential des Separators S
Ye() oo Cliquepotential der Clique C'
YE(x®) Aktualisiertes Cliquepotential der Clique C
Q.o Matrix des Systemrauschens
QNN .. Hilfsfunktion zum EM-Lernen
Q. v Menge aller mogliche Zustandssequenzen durch ein Modell
Gt oo Zustand zum Zeitpunkt ¢
Qo Zustand des akustischen Teilmodells zum Zeitpunkt ¢
QL Zustandszeiger
@ Zustand des visuellen Teilmodells zum Zeitpunkt ¢
R.o............. Matrix des Beobachtungsrauschens
S Léange einer Merkmalsequenz
D Kovarianzmatrix
T Lange einer Merkmalsequenz
b Zeitpunkt oder Framenummer
Th oo Zeitliche Anordnung zum Zeitpunkt ¢
Wp oo, Treibende Eingangsgrofie eines LDS
UM Virtuelle Observierung des HMM beim approximativen Schlielen
A Virtueller Eingang des LDS beim approximativen Schlieflen
Wi oo, Klassenwechselwahrscheinlichkeit
T Merkmalvektor der Lange T
Ty, Systemzustand eines LDS zum Zeitpunkt ¢
goat Frequenzdifferenz zwischen den Bildern ¢ und ¢ 41
gl Grauwerthistogrammdifferenz zwischen ¢ und ¢ + 1
grat o Intensitéitsdifferenz zwischen den Bildern ¢ und ¢ + 1
(T Merkmalvektor der Liange S
Ypooooeaeaeanns Systemausgabe eines LDS zum Zeitpunkt ¢
Lo Normalisierung
Z Aus ¥ und 3 fusionierter Merkmalvektor
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Datensatz, 110
Ancestrall Hull, 10
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Approximative Berechnung, 119
Array Techniken, 33
Asynchrones HMM, siehe AHMM
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durch technische Fehler, 80

in Dialogsystemen, 81
Auftrittswahrscheinlichkeit, 25
Auto-regressives HMM, 52

Baum, 11
Bayes’sche Netze, siehe BN
Bedingte Unabhéngigkeit, 12
Beobachteter Knoten, 24
Bestimmender Knoten, 24
Bewertungsmafle, 72, 149
Bimodale Fusion, 79, 100
Blétter, 11
BN, 16-20
Anwendungen, 38
Definition, 19

Index

dynamische, 20
effiziente Berechnung, 24
Lernen, 34

Chunk, 21
Clique, 10

maximale, 11
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Cliquepotentiale, 15
Cluster Tree, siehe Verbundbaum
Coupled HMM, 52

d-Separierung, 18
d-verbunden, 19
DBN, 20
Dekodierung

zweistufiges GM, 70
Deterministische Beziehung, 24
Direct Acyclic Graph, 9
Diskreter Knoten, 23
Diskretes HMM, 42
Diskrimiative Modelle, 38
Divergierende Verbindung, 18
Dynamic Time Warping, 102
Dynamische Bayes’sche Netze, 20

Einfache Kante, 8

Eltern, 8

EM-Training, 36
AHMM, 96
GM mit Segmentierung, 145
HMM-LDS, 123
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zweistufiges GM, 71
Epilog, 21

F-Ma#83, 73

Factor Graphen, 22
Faktorielles HMM, 50

Friihe Fusion, 102

Frame Error Rate, 149
Frequenzbasiertes Lernen, 35
Fusion, 79

Gaufl Mixtur Modell, 40
Gaussian state-space models, 53
Gekoppeltes GM, 142
Gekoppeltes HMM, 52, 117
Gemischtes HMM-LDS, 107
Generalized Distributive Law, 33
Generative Modelle, 38
Gerichtete Kante, 8
Gerichteter Graph, 9
Gerichteter Weg, 9
Global Motions, 112
Globale Bewegungsmerkmale, 112
Globale Nachrichtenausbreitung, 31
GM
Einfithrung, 5
ergodisches, 140
gekoppeltes, 142
Links-rechts-, 140
Multi-Stream, 142
Trainingsstruktur, 146
zweistufiges, 64
GMM, 40
Graph, 7
gerichteter, 9
gerichteter, zyklusfreier, 9
moralisierter, 9, 27
schlichter, 7
symmetrischer, 9
ungerichteter, 9
vollstandig, 10
Graph,antisymmetrischer, 9
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Graphennotation, 7
Graphische Modelle, siehe GM
Gruppenaktionen, 107, 110
Gruppendiskussion, 107

Hidden Markov Modell, siehe HMM

Hierarchisches HMM, 52

HMM, 42
asynchrones, 53, 79
auto-regressives, 52
diskretes, 42
faktorielles, 50
frithe Fusion, 102
gekoppeltes, 52, 117
hierarchisches, 52
Input-Output, 50, 79
kontinuierliches, 48
lineares, 139
mit GMM, 48
mit multiplen Observierungen, 49
Multi-Stream, 53
multimodal, 124
Nachrichtenpropagierung, 43
Paar, 79
spate Fusion, 102
unimodal, 124

HMM-LDS, 107, 116

HUGIN, 25, 30

ICSI Meeting Project, 107
IDIAP smart meeting room, 108, 132
Initialisierung, 30

zweistufiges GM, 68
Input-Output HMM, 50, 79

Join Tree, siehe Verbundbaum

JT, siehe Verbundbaum
JT-Algorithmus, 25

Junction Tree, siehe Verbundbaum

Kalman Filter, 55
Kante
einfache, 8
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zweifache, 8
Kanten, 7

Typen, 24
Kette, 9
Kettengraphen, 22
Kinder, 8
Klassenzéahler, 146
Knoten, 7

Typen, 23
Knoten-Separator, 10
Konferenzanalyse, 107
Kontinuierlicher Knoten, 23
Konvergierende Verbindung, 18
Kreis, 9
Kullback-Leibler-Divergenz, 120

LDA, 41
LDS, 53, 116
Lernen, 34
AHMM, 96
BN, 34
EM, 36
GM mit Segmentierung, 145
HMM-LDS, 123
Modellparameter, 26
zweistufiges GM, 71
Lineare Diskriminanzanalyse, 41
Lineare dynamische Systeme, siehe LDS
Lokale Konsistenz, 29
Lokale Nachrichtenausbreitung, 31

M4, 107
Datensatz, 108
Marginalisieren, 29
Markov Decke, 8
Markov Random Field, siehe MRF
Markov-Eigenschaften, 13
von gerichteten Graphen, 16
von ungerichteten Graphen, 14
Maximum Cardinality Search, 27

Maximum Likelihood Lernen, 34
MDA, 42
Meeting group actions, 107
Merkmale, 62
akustische, 114
fiir den Videoschnitt, 133
fiir die Konferenzanalyse, 112
fiir Schnitterkennung, 62
semantisch hoherwertige, 63
visuelle, 112
Merkmalzéahler, 146
MFCC, 63, 114
Mixed-State GM, siehe HMM-LDS
Moralisieren, 27
Moralisierter Graph, 9, 27
MRF, 14-16
Definition, 15
Multi-Stream HMM, 53
Multi-Stream-Modell, 142
Multimodale Bediensysteme, 81
Multimodale Fusion, 79
audio-visuell, 116, 142
von Sprache und Gesten, 100

Nachbarn, 8

Nachfahren, 10

Nachfolger, 8

Nachrichtenpropagierung, 25
im Verbundbaum, 30
zweistufiges GM, 67

Naiver Bayes Klassifikator, 39

Nicht-Nachfahren, 10

Nomenklatur, 23

Paar-HMM, 79
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Q-Funktion, 37
AHMM, 96

QDA, 42
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Riickwartspfad
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Running-Intersection-Eigenschaft, 27

SALAD, 5
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Sehne, 9

Separator, 10

Serielle Verbindung, 18
Shenoy-Shager Propagierung, 33
Skalierung, 93

Spéte Fusion, 102

SRP-PHAT, 115

Strukturiert abweichendes Schlieflen, 119
Symmetrischer Graph, 9

Tanner Graphen, 22
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Telefonkonferenz, 129
Trainingsstruktur, 146
Tree of Belief Universes, 27
Trellis-Diagramm, 85
Triangulieren, 27

HMM, 43

Ungerichtete Kante, 8
Ungerichteter Graph, 9
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Verbindungen, 18
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Verbundbaum, 25
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Erzeugen aus BN, 27
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GM Struktur, 136
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Vorgéanger, 8
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AHMM, 88, 96

HMM, 45

zweistufiges GM, 69
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Wechselnde Beziehung, 24
Weg, 9
gerichteter, 9
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