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1 Einleitung

1.1 Motivation

Ein langjdhrige Traum vieler Wissenschaftler ist es, einen Roboter nach
dem Vorbild des Menschen zu erschaffen. Neben dem menschlich mo-
tivierten AuBeren, ist bei dieser Art von Roboter auch eine moglichst
menschliche Verhaltensweise gewiinscht. Der Roboter soll laufen, Gestik
zeigen und sogar Gefiihle empfinden kdnnen, wie man dies vom mensch-
lichen Vorbild gewohnt sind. Ein duBerst wichtiger Aspekt in diesem Zu-
sammenhang ist die Kommunikation und Interaktion mit dem Menschen.
Ist die Maschine in der Lage, Menschen zu erkennen und zu identifizie-
ren, so ermoglicht dies dem Roboter, auf natiirlichere Art und Weise mit
Personen zu kommunizieren.

Inzwischen existieren Systeme, die das Gesicht oder die Stimme eines
Menschen wiedererkennen oder eine Identifikation anhand anderer bio-
metrischer Merkmale vornehmen. Schwerpunkt der vorliegenden Studien-
arbeit ist die Entwicklung eines Systems, das zwei der soeben erwihnten
Systeme zu einem neuen zusammenfiigt. Das bringt vor allem den Vorteil
einer robusteren Erkennung mit sich, da ein solches multimodales System
auch dann brauchbare Hypothesen liefern kann, wenn die Aufnahmebe-
dingungen dies fiir eine einzelne Modalitit schwer oder gar unmoglich
machen wiirde. Insgesamt erhofft man sich also eine Verbesserung der
Erkennungsrate, gegeniiber der Einzelmodalitiiten.

Ekenel, Fischer, Jin und Stiefelhagen konnten in ihrer Arbeit [ 1] zei-
gen, dass fiir die Fusion von Audio und Video zur Personenidentifikation,
eine adaptive Gewichtung der Modalititen einen positiven Einfluss auf
die Erkennungsrate hat. Ihr adaptiver Ansatz gewichtete die Modalititen
dabei jedoch relativ starr anhand der Erkennungsrate und deren Zusam-
menhang mit einem einzelnen Konfidenzma8. Dabei konnte bereits in der
Arbeit von K6nn, Holzapfel, Ekenel und Waibel [ ] gezeigt werden, dass
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sich mit Hilfe der logistischen Regression verschiedene Konfidenzmerk-
male zu einer guten Konfidenzvorhersage kombinieren lassen. Eines der
Ziele der Studienarbeit war es daher auch weitere Konfidenzmerkmale in
ihrer Eignung zu untersuchen, und die daraus resultierenden Konfidenzen
dann einerseits zum Zweck einer adaptiven Gewichtung nutzbar zu ma-
chen, und andererseits weitere Komponenten - wie dem Dialog-System -
als Mal der Sicherheit iiber getroffene Hypothesen anzubieten.

1.2 Uberblick

Die vorliegende Arbeit unterteilt sich in mehrere Abschnitte, die unter-
schiedliche Schwerpunkte setzen. Kapitel 2 bietet einen Uberblick iiber
grundlegende Verfahren, Algorithmen und Methoden, die in dieser Arbeit
zum Einsatz kamen. Dabei betrachten wir zunichst die Einzelmodalitiiten
Video und Audio und kommen schlieBlich auf die Fusion dieser Beiden
fiir eine multimodale Gesamtausgabe zu sprechen. Kapitel 3 stellt den ei-
gentlichen Kern der Arbeit dar und beschreibt die mehrstufige Architektur
des Erkenners und den Einsatz der verschiedenen KonfidenzmaBe. Kapi-
tel 4 befasst sich mit den gesammelten Daten und beschreibt die durchge-
fiihrten Experimente und Evaluationen. Kapitel 5 diskutiert die erzielten
Ergebnisse und zeigt Ansitze fiir zukiinftige Arbeiten auf. Das Abschlie-
Bende Kapitel fasst die gesamte Arbeit schlieBlich zusammen.
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Das folgende Kapitel schafft ein Uberblick iiber die verschiedenen Kom-
ponenten, Methoden und Algorithmen, die in der vorliegenden Arbeit zum
Einsatz kamen und auf die wir in spéteren Kapitel zuriickgreifen werden.
Das Kapitel untergliedert sich dabei in drei Teile, wobei sich die ersten
zwei Teile mit den Einzelmodalititen auf Audio und Video befassen, wiih-
rend der dritte Teil Grundlagen fiir die multimodale Fusion darstellt.

2.1 Bildvorverarbeitung und
Merkmalsextraktion

Im weiteren Verlauf wollten wir uns mit den Grundlagen der Personener-
kennung auf Videodaten befassen. Dazu beschriebt Kapitel 2.1.1 wie bei
einem Bild entschieden wird ob eine Person darauf zu erkennen ist, die
beiden Kapitel 2.1.2 und 2.1.3 wie ein solches Bild in eine Vektordar-
stellung iiberfiihrt wird und Kapitel 2.1.4 beschreibt schlieBlich, wie eine
solche Vektordarstellung zur Personenerkennung genutzt werden kann.

2.1.1 Haar Kaskaden Klassifikation

Die Erkennung und Identifikation einer Personen auf Videodaten setzt zu-
nichst die Lokalisierung eines Gesichtsauschnittes innerhalb eines Ein-
zelbildes voraus, welches in der Regel groBer ist als eben jener. Dariiber
hinaus miissen neben dem Gesichtsausschnitt auch die beiden Au gen de-
tektiert werden, da anhand ihres Abstand und ihrer Koordinaten das Bild
rotiert und auf eine fixe GroBe skaliert wird. Die ,Normierung“ des Ge-
sichtsbereichs wird durchgefiihrt, um eine Basis zu schaffen auf deren
Grundlage die Gesichter verschiedener Personen sinnvoll verglichen wer-
den kann, ohne dabei den jeweiligen Neigungs- und Blickwinkel des Ge-
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Abbildung 2.1: Einige Beispiele fiir Haar-like-features.

sichtes beriicksichtigen zu miissen. Sowohl fiir die Gesichtsauschnittsde-
dektion als auch fiir die der Augen verwenden wir den von Viola und Jo-
nes entwickelten Haar Kaskaden Klassifikator[ '], der eine schnelle und
effiziente Objekterkennung auf Bildern erméglicht und somit auch in ei-
nem Echtzeitsystem einsetzbar ist. Der Klassifikator arbeitet dabei auf Ba-
sis sogenannter Haar-like-features und boosted classifier cascades auf die
wir im Folgenden niher eingehen werden.

Haar-like-features (siche Abb. 2.1) sind schlichte Rechtecks-Merkmale,
die weder Farbinformation noch Verdnderungen iiber Bildsequenzen, son-
dern lediglich den Intensititsgrad der Graubildpixel innerhalb bestimm-
ter rechteckiger Bildausschnitte beriicksichtigen. Dabei berechnet sich die
tatséichliche Auspriigung eines Haar-like-feature aus der Summe und Dif-
ferenz von bis zu vier solcher Bildregionen. Da Haar-like-features sowohl
in ihrer GroBe, als auch in ihrer Position innerhalb des Suchfensters vari-
ieren konnen, ist die Anzahl moglicher Haar-like-features bereits fiir sehr
kleine Suchfenster (in unserem Fall 24x24-Pixel) sehr groB [ ].

Obwohl Haar-like-features verglichen zu anderen méglichen Merkmals-
repriisentationen sehr einfacher Natur sind, besitzen sie einen entscheiden-
den Vorteil: Aufgrund ihres einfachen Aufbaus konnen sie sehr schnell
und effizient berechnet werden. Um den Rechenaufwand zu minimieren,
kommen dabei so genannte Integralbilder zum Einsatz. Das Integralbild
stellt dabei eine alternative Repriisentation des Bildes dar, welche eine
sehr effiziente Berechnung der Intensititssummen ermdglicht. Der Wert
jedes Punktes innerhalb des Integralbildes entspricht der Summe der In-
tensititen innerhalb des Rechtecks, das zwischen Bildursprung und der
Position des Punktes aufgespannt wird. Folgende Gleichung gibt diesen
Zusammenhang wieder:

ii(x,y) = i(x',y") (2.1)

x<xy' <y
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Wobei i(x’,y") dem Intensititswert des Orginalbildes an Punkt (x’,y’) und
ii(x,y) der Summe am Punkt (x,y) entspricht. Diese Formel ldsst sich
in nur einem Durchlauf iiber das Orginalbild berechnen in dem man die
Intensititssumme der aktuellen Zeile zwischenspeichert und mit der In-
tensititssumme des zuletzt berechneten Rechtecks verrechnet, wobei sich
die aktuelle Zeile durch s(x,y) = s(x,y — 1) +i(x,y) berechnen ldsst und
der Wert an der zu berechnenden Position entsprechend durch ii(x,y) =
ii(x—1,y) +s(x,y). Das Integralbild bietet so einen sehr schnellen Zu-
griff auf die Intensititssummen fiir Rechtecke die vom Bildursprung aus,
also der linken oberen Ecke, aufgespannt werden. Da Haar-like-features
jedoch an jeder beliebigen Position innerhalb des Bildes liegen konnen,
bedarf es fiir den Fall, dass das Rechteck nicht vom Bildursprung ausgeht,
noch eines weiteren Rechenschritts. Der Wert fiir ein derartiges Rechteck
liisst sich - wie in Abb. 2.2 gezeigt - wird einfach durch die Differenz
aus der Werten des zu berechnenden Rechtecks (D) und den oberhalb (B)
und links (C) von ihm liegenden Rechtecken bestimmen, wobei wir das
Rechteck linksoben (A) nocheinmal hinzu addieren miissen, um die dop-
pelte Subtraktion der iiberlappenden Rechtecke (B und C) auszugleichen.

Abbildung 2.2: Das Integralbild an der Position ii(x,y) driickt die Summe der
Intensititen vom Bildursprung bis zu aktuellen Position aus.

Wie bereits erwihnt, ist die Anzahl moglicher Haar-like-features sehr
groB, so dass der Klassifikator fiir die jeweilige Objekterkennung (in un-
serem Fall der Gesichtsausschnitt bzw. das linke und rechte Auge) eine
entsprechende Auswahl an Feature treffen muss, die sich fiir die Auf-
gabe besonders eignen. Diese Auswahl geschieht beim Haar Kaskaden
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Klassifikator nach Viola und Jones durch einen abgewandelten AdaBoost
Klassifikator, der mehrere sogenannte schwache Klassifikatoren zu ei-
nem Starken biindelt und diese als Kaskade hintereinander héngt. Die ei-
gentlich Auswahl der zu verwendenden Haar-like-features geschieht nun
durch das schrittweise Anhzngen des jeweils diskriminierensten (entspre-
chend der jeweiligen Klassifikationsaufgabe) an die Kaskade. Diese so-
eben beschriebenen Kaskaden werden in diesem Zusammenhang auch
boosted classifier cascades genannt und entsprechen in gewisser Weise
degenerierten Entscheidungsbdumen, wobei in jedem Schritt ein Klas-
sifikator (in unserem Fall mit Hilfe der Haar-like-feature) entscheidet,
ob das Bild zuriickgewiesen wird, oder aber an den nichsten Klassifika-
tor weiter gereicht wird, bis das Bild im Zweifelsfall durch die gesam-
te Kaskade durch gereicht wurde und damit als positiv Klassifiziert gilt.

Abbildung 2.3: Boosted classifier cascades vgl. [17]

2.1.2 Diskrete Kosinustransformation

Die diskrete Kosinustransformation (DCT) ist eine lineare, orthogonale
Transformation, die ein zeitdiskretes Signal vom Orts- in den Frequenz-
bereich transformiert und wieder zuriick. Seit 1974 ist sie die am weites-
ten verbreitete Transformation zur Redundanzreduktion von Bildsignalen
[10]. Die Griinde dafiir sind vielfdltig. Einerseits ldsst sich die DTC so-
wohl in Software wie auch Hardware implementieren. Andererseits trans-
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formiert die DCT Bilddaten effektiv in eine Form, die gut komprimiert
werden kann. Im Gegensatz zur Diskreten Fouriertranformation rechnet
man bei der Kosinustransformation nicht mit komplexen, sondern ledig-
lich mit reellen Koeffizienten, was einen weiteren Vorteil darstellt.

Fiir die Gesichtsidentifikation interessieren wir uns ausschlieBlich fiir
die Transformation vom Bildbereich in den Frequenzbereich, die im Fol-
genden mit FDCT' abgekiirzt wird. Um Korrelation in horizontaler und
vertikaler Bildrichtung zu erfassen, wird die zweidimensionale Variante
der FDCT benutzt. Zu diesem Zweck wird das Bild in Blocke von 8x8
Pixel zerlegt. Die folgende Gleichung beschreibt die zweidimensionale
FDCT fiir einen 8x8-Block eines Bildes:

_20(x)C0) ¥ & 4 (2i+1)x-7 (2j+1)y-7
Fry= —8“—“';};]}1.; rCos (T) oS (——16—-)

wobei f; ; den Wert des Punkies (i, j) im Eingabebild darstellt, F; , die
DCT-Koeffizieten an der Stelle (x,y) und C(x) und C(y) die Konstanten.

Die FDCT repriisentiert jeden Block eines Bildausschnittes durch gewich-
tete Summen von 2D-Kosinusfunktionen, auch Basisfunktionen genannt.
Das Muster links oben hat die niedrigste Frequenz und ist nur ein Ein-
heitsblock. Von links nach rechts nimmt die “Frequenz” zwischen hell und
dunkel in horizontaler Richtung zu. Von oben nach unten nimmt hingegen

!forward discrete cosinus transformation
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die “Frequenz™ zwischen hell und dunkel in vertikaler Richtung zu. Folg-
lich nehmen sowohl die horizontalen als auch die vertikalen “Frequenzen™
in diagonaler Richtung gleichzeitig zu. Folgende Grafik (2.4) verdeutlicht
diesen Zusammenhang:

Abbildung 2.4: Basis der Diskreten Kosinustrasformation fiir 8x8 Pixel. [ /]

2.1.3 Zig-Zag-Scan

Durch die DCT erhilt man fiir jeden 8x8 Pixelblock 64 Koeffizienten.
Der sogenannte Zig-Zag-Scan sortiert diese nun dahingehend um, dass
sie in einem eindimensionalen Vektor dargestellt werden konnen. Er be-
ginnt dabei in der linken oberen Ecke und bewegt sich im zickzack-Kurs
zur rechten unteren Ecke. Folglich stehen die relevanten niedrigfrequenten
Koeffizienten anschlieBend am Anfang des Vektors.

-

O

Abbildung 2.5: Der Zig-Zag-Scan ordent die Koeffizienten in einen eindimen-
sionalen Vektor an. Entnommen [ /]

10
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2.1.4 k-Nearest-Neighbour

k-nearest-Neighbour-Algorithmen sind die elementarsten Vertreter von in-
stanzbasierten Lernverfahren und setzen voraus, dass eine Instanz als Punkt
in einem euklidischen Vektorraum repriisentiert werden kann. Anstatt ei-
ne allgemeine, explizite Beschreibung der Zielfunktion zu lernen, werden
bei instanzbasierten Lernverfahren einfach die kompletten Trainingsdaten
gespeichert []. Die Generalisierung iiber die Daten hinaus erfolgt erst
bei der Klassifikation einer Instanz, wobei fiir jede neue Instanz ihre Be-
ziehung zu den bisherigen Beispielen untersucht wird. Ein groBer Vorteil
dieser Klasse von Lernalgorithmen ist, dass sie auf diese Weise auch sehr
komplexe Zielfunktionen approximieren kénnen. Im Fall des k-nearest-
Neightbour-Algorithmus wird - wie der Name schon andeutet - die Be-
ziehung zwischen der zu klassifizierenden Instanz und den “trainierten”
Daten durch die Distanz zwischen eben jenen gebildet. Der nichste Nach-
bar wird dabei i.d.R. gemiiB des Euklidischen Abstands

ermittelt, wobei x,y Instanzen im n-dimensionalen Verktorraum darstel-
len. Gilt k = 1, erhiilt die zu kassifizierende Instanz die Klasse ihres néichs-
ten Nachbarn. Fiir héherwertige k’s werden die k niichsten Nachbarn be-
trachtet, wobei jeder Nachbar entsprechend seiner Distanz zur neuen In-
stanz gewichtet wird. Dementsprechend haben sehr nahliegende Trainings-
beispiele einen héheren Einfluss auf die letztendliche Klasse der neuen
Instanz als die anderen. Die Klassifizierung erfolgt gemiB folgender Glei-
chung:
k
c(y) = argmax,ey Y wi- 8(v,c(x;))
i=1
wobei x; die nidchsten Nachbamn, y die neue Instanz, V die Menge der
Klassenlabels, c(a) die Klasse von Instanz a, §(a,b) = 1 sofern a = b,

ansonsten () und
1

= d(x;,y)?

sind.

11
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2.2 Audiovorverarbeitung und
Merkmalsextraktion

Was folgt sind die Grundlagen der Personenerkennung auf Audiodaten,
die in der Doktorarbeit von Qin Jin[ ] zum Einsatz kamen und deren Voi-
celD Grundlage der vorliegenden Arbeit ist.

2.2.1 Kompensation von Nebengerauschen

Eine Sprachaufnahme - insbesondere wenn sie mit einem ,.distent-speech™
Mikrophon aufgenommen wurde - wird in der Regel durch Nebenge-
riusche und Hall verfilscht. Betrachtet man die Raumakustik demnach
als eine invariante Verschiebung lisst sich das empfangene Audiosignal
y(r] wie folgt darstellen:

ylt] = xt] - hlr) +nle] 2.2)

wobei x[f] die unverfilschte Sprachausgabe, h[t] den Hall und n[t] die
Nebengeridusche zum Zeitpunkt r angeben. Eine Moglichkeit Wellenver-
schiebungen auszugleichen ist der Einsatz der sogenannten Cepstrum Mean
Subtraction (CMS). Diese setzt jedoch voraus, dass der zu kompensieren-
de Hall kiirzer als das DFT analysis window ist, welches in der Regel eine
Linge von 16ms-32ms hat, wohingegen es unter normalen Aufnahmebe-
dingungen 50ms oder gar mehr nachhallt. Daher teilen wir den Hall A(r)
in zwei Abschnitte A;(f) und ha(t).

hlt] = hy[t] + 8(t — T)ha[t]

A <T
hl [t] = {(;M ..::mf
hle+T] 120
hQ [‘] = {OI l . sonst
womit sich die Formel (2.2) wie folgt dndert:

y[t] = x[t] - I [t] + x[t = T] - ha[t] +n[t]

h [t] beschreibt nun den Teil des Halls der noch innerhalb des DFT analy-
sis windows befindet und damit mit Hilfe der CMS kompensiert werden
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kann, wohingegen x(r — T') - hy [r] zusammen mit den Nebengeriuschen n]t]
durch einfache spectrum subtraction ausgeglichen wird. Unter der Annah-
me, die Nebengeriiusche x(r — T') - h [t] 1assen sich durch y[r — T schiitzen,
kann diese durch

X[r, 0] = max(Y[t,0] —a-g(@)Y[t - T,0),b-Y]t,0))

berechnet werden, wobei es sich bei a, b und g(®) um Korrekturfak-
toren handelt, denen empirisch die Werte a = 1.0b = 0.1 und g(®) =
|1 —0.9¢/°| zugeordnet wurden.

2.2.2 Merkmalsverschiebung

Das vorgestellte feature warping basiert auf der Arbeit von J. Peleca-
nos und S. Sridharan [ °]. Dabei wird die Verteilung des cepstral fea-
fure stream innerhalb eines sliding windows auf eine Standardverteilung
verschoben (siehe Abbildung 2.6), um so die Audiodaten stabiler gegen-
iiber unterschiedlichen Aufnahmebedingungen zu machen und damit die
Erkennung unterschiedlicher Sprecher zu verbessern bzw. iiberhaupt erst
zu ermdglichen. Diese Verschiebung lisst sich auch als nichtlineare Tran-

==

o
=
Original cepstml g Corresponding
sample in centre of ¢ 2 warped
shding window 5 cepsiral
N &

feature

/ “qh ‘\‘\
Target distobution
Source distribution of
cepstral features T
P s

estimated over the

! g Feature warping maps o
current sliding window

fenture so that the indicated
probabilities equate

Abbildung 2.6: Merkmalsverschiebung entsprechend einer gegebenen Zielver-
teilung. Entnommen [ ]

formation 7 auffassen, wobei der urspriingliche cepstral feature stream X
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2 Grundlagen

hin zu X transformiert wird.
X =T(X)

Eine solche Tranformation erméglich die CDF? [ 1], welche fiir jede Di-
mension des MFCC-Vektors® separat jeweils das zentrale Merkmal in-
nerhalb eines kurzen sliding windows dahingehend verschiebt, dass nach
Ende der Transformation eine gegebene Zielverteilung erreicht wird.

2.2.3 Gaussian mixture model

Mixturemodelle gehoren zur Klasse der uniiberwachten Clustermethoden,
was bedeutet, dass sie Daten in mehrere Cluster gruppieren, ohne dass die-
se Cluster im Vorfeld benannt werden konnten. Eine Mixture beschreibt
dabei k Cluster durch einen Satz von k Wahrscheinlichkeitverteilungen,
die die Eigenschaften der Daten innerhalb der Cluster widerspiegeln[ '/].
Jedes Cluster wird dabei durch eine eigene Wahrscheinlichkeitsverteilung
bi(¥) dargestellt und jeweils mit einen Faktor p; gewichtet

k
p(EA) =Y pibi(%)
i=1

wobei ¥ ein D-dimensionaler Zufallsvektor ist und die Wahrscheinlich-
keitsverteilungen bei einem Gaussian Mixturemodell jeweils durch eine
D-dimesionale Gausglocke der Form

W)= JampE, ¢

dargestellt wird, wobei p; den Durchschnittsvektor und }; die Covari-
anzmatrix angeben. Dariiber hinaus gilt fiir die Gewichtungsfaktoren p;,
dass sie sich auf eins aufaddieren lassen und folglich selbst ,,echte” Wahr-
scheinlichkeiten darstellen.[ | =] Demnach wird jedes Mixturemodell durch
den Durchschnittsvektor p;, die Covarianzmatix }; und den Mixturege-
wichten p; parametrisiert, welche hiufig durch A = {@;. Y, piti=1...,k

—$(F—f) 7 (F-i)

2cumulative distribution function
3MFCC steht fiir Mel Frequency Cepstral Coefficients. welche eine aufs menschliche
Gehor ausgerichtete logaritmische Darstellung eines Audiosigals ist

14



2.3 Grundlagen der Fusion

zusammengefasst werden. Da diese Parameter jedoch zu Beginn unbe-
kannt sind, miissen sie mit Hilfe des so genannten EM-Algorithmus* ge-
schiitzt werden.

2.2.4 Sprechermodellierung

Fiir die Sprechermodellierung wird jeder Sprecher i durch ein eigenes
GMM-Modell 4; reprisentiert. Fiir die Identifiktion eines Sprecher folgt
man dann folgender Regel[ ]:

s =argmax; {L(Y|A;)} Y =(y1,%2,.-,¥n)

wobei s der identifizierte Sprecher und L die likelihood (also Wahrschein-
lichkeit) dafiir ist, dass die Merkmalsreihe Y durch das Sprechermodell
Ai hervorgerufen wurde. Man entscheidet sich also fiir denjenigen Spre-
cher, dessen Modell mit der gréBten Wahrscheinlichkeit die Merkmalsrei-
he (Aufnahme) hervorgerufen hat.

2.3 Grundlagen der Fusion

2.3.1 Gewichtung der Modularititen

Méchte man verschiedene Modalititen fusionieren, kann man dies auf
sehr unterschiedliche Wege erreichen. Und zwar auf Ebene

1. der zugrundeliegenden Merkmale
2. der Entscheidungsfindung der einzelnen Modalititen
3. der Ergebnisse der einzelnen Modalititen

Da wir bereits fertige Klassifikatoren fiir beide Modalitiiten vorliegen hat-
ten, haben wir uns fiir die dritte Moglichkeit entschieden, niimlich der Fu-
sion der Ergebnisse der Modalitiiten. Bei einer derartigen Fusion gibt es
im wesentlichen drei Haupteinflussparamter die zu beriicksichtigen sind.
Und zwar die Art und Weise wie die Scores der einzelnen Modalitiiten

“Expectation-Maximization-Algorithmus



2 Grundlagen

normalisiert werden, wie die Modalititen miteinander gewichtet werden
und schlieBlich wie die Einzelergebnisse der Modalitdten zu einem neuen
Ergebnis verrechnet werden. Kemal Ekenel, Fischer und Jin konnten in
ihrer Arbeit[ | ] zeigen, dass fiir die Fusion von Audio und Video zur Per-
sonenidentifikation, eine sinnvolle Gewichtung der einzelnen Modalitiiten
essenziell ist, da in der Regel nicht davon auszugehen ist, dass jede der
beteiligten Modatititen im gleichen MaBe Einfluss auf die korrekte Vor-
hersage des endgiiltigen Klassifikators haben wird. Das einfachste Vor-
gehen, um das Problem der Gewichtung zu l6sen, wiire es sich fiir eine
statische Gewichtung der Modalitdten zu entscheiden, wobei z.B. anhand
der Erkennungsleistung der einzelnen Modalitiiten eine feste Gewichtung
bestimmt wird. Offensichtlich hat dies den Nachteil, dass eine solch all-
gemein festgelegte Gewichtung fiir einen gegebenen Einzelfall alles ande-
re als passend sein muss und sogar kontraproduktiv fiir das Ergebnis der
Klassifikation sein kann. Es ist daher sinnvoll statt einer statischen Ge-
wichtung eine adaptive Gewichtung zu verwenden, also die Gewichtung
der Modalitiiten jeweils abhidngig von den vorliegenden Daten zu gestal-
ten. Wir verwenden zu diesem Zweck Konfidenzen, auf die wir in Kapitel
3.2 niher eingehen werden.

2.3.2 Logistische Regression

Unter logistischer Regression versteht man ein Verfahren zur multivari-
anten Analyse des Zusammenhangs zwischen bindr abhiingigen Variablen
und mindestens einer unabhéngigen Variablen| ' -]. Typische Beispiele fiir
bindre abhéngige Variablen sind Variablen, die das Eintreten eines Ereig-
nisses erfassen. Diese Variablen haben nur zwei mogliche, sich gegensei-
tig ausschlieBende Auspriigungen, wie z.B. Ereignis findet statt (Y = 1)
und Ereignis findet nicht statt (Y = 0). Nun interessiert der Einfluss der je-
weiligen unabhiingigen Variablen auf die Eintrittswahrscheinlichkeit. Die
logistische Regression 16st diese Aufgabe durch eine geeignete Transfor-
mation der abhiingigen Variablen. Sie geht von der Idee der Odds aus, d.h.
dem Verhiiltnis von P(Y = 1) zur Gegenwahrscheinlichkeit 1 — P(Y = 1)
bzw. P(Y = 0) aus.

Odds(Y =1) =1 —py— 1y~ P¥ =0)




2.3 Grundlagen der Fusion

Die Odds konnen zwar Werte >1 annehmen, doch ist ihr Wertebereich
nach unten beschriinkt, da sie sich asymptotisch Null annidhern. Ein unbe-
schriinkter Wertebereich wird durch die Transformation der Odds in die
sog. Logits

P(Y=1)

P(Y =0)

erreicht, die Werte zwischen minus und plus unendlich annehmen kénnen.
In der logistischen Regression wird dann die Regressionsgleichung

Logu()’, ,‘(U) =In

Logﬂ(ylfﬂlx) = B0+ﬁlxl +ﬁ2X2+"'+Ban

geschitzt. Es werden also die Regressionkoeffizienten f; (auch Logit-
Koeffizienten) fiir jede unabhiingige Variable X; bestimmt, nach denen die
Logits fiir ein gegebenes X berechnet werden kénnen.

Durch zwei Transformationsschritte lassen sich die Einfliisse der logis-
tischen Regression auch als Einfliisse auf die Eintrittswahrscheinlichkeit
P(Y=1) ausdriicken:

eﬁ)"'ﬁl‘h +BZX2+""|'3nxn

By =11X) = 1 — ebotBiXi+paXat+4BuX,

Insbesondere Aufgrund dieser Interpretation haben wir uns fiir den Ein-
satz der logistischen Regression entschieden, denn sie ermoglicht uns mit
Hilfe verschiedener in Kapitel 3.2 vorgestellter Konfidenzmerkmale als
X; die Eintrittswahrscheinlichkeit P(Y = 1) zu schiitzen, welche wieder-
um ein ideales KonfidenzmaB darstellt.
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3 Klassifikation und
Konfidenzberechnung

Dieses Kapitel erklirt den Ablauf und die einzelnen Schritte, die inner-
halb der einzelnen Modalititen (Audio und Video) fiir eine Erkennung
durchgefiihrt werden miissen, als auch wie diese schlieBlich zu einer mul-
timodalen Fusion zusammengefiigt werden. Dazu verschafft der erste Teil
zuniichst einen allgemeinen Uberblick iiber das komplette System und die
Systemarchitektur. Nachfolgend wird im zweiten Teil zuniichst niher auf
die Grundlagen der Hypothesenfusion eingegangen, die sowohl innerhalb
der FaceID und VoiceID als auch zur abschlieBenden multimodalen ID
verwendet werden, bevor wir schlieBlich in Teil drei, vier und fiinf auf
Jede dieser Komponenten noch einmal gesondert eingehen.

3.1 Uberblick

Auf dem Weg zur Erstellung einer Annahme iiber die sich vor dem Ro-
boter befindliche Person werden verschiedene Prozesse durchlaufen. Ab-
bildung 3.1 verschafft auf Ergebnisebene einen schematischen Uberblick
iiber das Gesamtsystem und das Zusammenspiel der verschiedenen Kom-
ponenten. Das System ist in sechs separate Teilsysteme (dargestellt durch
gestrichelte Linien) unterteilt: Die Einzelbild-Ebene (1), die Bildsequenz-
Ebene (2), die Einzelturn-Ebene (6), die Concatturn-Ebene (5), die Audio-
sequenz-Ebene (4) und schlieBlich in der Mitte die multimodale Ebene
(3). Abgesehen von der Einzelturn-Ebene werden in Jjedem der Teilsys-
teme Hypothesen in Form von n-besten Listen erzeugt, sowie eine dazu-
gehorige Konfidenz. Der zusiitzliche Ubergang von der Einzelturn-Ebene
hin zur Concatturn-Ebene wurde eingefiihrt, um der VoicelD ausreichend
Audiodaten fiir deren Hypothesenbildung zur Verfligung zu stellen, da das
verwendete Dialogsystem dazu tendierte sehr kurze (< | sek) Dialogwech-
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3.2 Konfidenz und Konfidenzmerkmale

sel (in diesem Zusammenhang auch Turns genannt) zu produzieren, Ein
Concatturn ist also nichts anderes als eine Konkatenierung der segmen-
tierten Audiodaten, die withrend des Dialogs aufgenommen wurden.

3.2 Konfidenz und Konfidenzmerkmale

Unter Konfidenz verstehen wir ein MaB fiir die Zuverldssigkeit einer Klas-
sifikationsaussage. Sie wird dabei im Kontrast zum Score einer Hypothese
auf seperaten Merkmalen bestimmt und als Wahrscheinlichkeit angege-
ben.

Je nach Klassifikationsaufgabe unterscheiden sich demnach auch die
Merkmale die sich als Konfidenzmerkmale eignen. So gibt es einige Kon-
fidenzmerkmale wie das Grauwertmittel des Bildes (Image) oder die ap-
proximierte Distanz zwischen Proband und Kamera (Dist), die sich ledig-
lich fiir die Klassifikation auf Bildern eignen, da sie als Merkmale nur fiir
diese zur Verfiigung stehen. Wieder andere Konfidenzmerkmale, wie die
Ubercinslimmung (Agre) oder die Stabilitit (Stab) der Hypothesen, las-
sen sich nur fiir Sequenzhypothesen [] sinnvoll anwenden. Aber einige
Konfidenzmerkmale konnten wir auch durchgingig anwenden, da sie sich
direkt aus der Struktur der n-besten Liste gewinnen lassen, die wir bei
beiden Modalititen zur Verfiigung stehen hatten. Zu diesen Konfidenz-
merkmalen zéhlten die Entropy innerhalb der n-besten Liste (Ent), die
Differenz zwischen den zwei hochsten Scores der n-besten Liste (Diff0),
sowie zwei weitere differenzbasierte Merkmale(Diff1, Diff2), die auf un-
terschiedliche Art und Weise séimtliche Scores der n-besten Liste verrech-
nen.

Wie bereits angesprochen sind die Konfidenzmerkmale ,Image* und
.Dist™ bildspezifische Merkmale, denn sie lassen sich - mehr oder min-
der - direkt aus den Bilddaten ableiten. Das Grauwermittel des Bildes
(Image) entspricht direkt dem ersten Koeffizienten des zi gzag-gescannten
DCT Vektors des Bildes, und stellt ein MaB fiir die Beleuchtungsverhilt-
nisse der Aufnahme dar, welche wiederum einer der groBen Herausfor-
derungen einer kamerabasierten Erkennung darstellt und sich somit als
KonfidenzmaB sehr gut eignet [(]. ,Dist* hingegen ldsst sich impliziet
aus der GroBe des Gesichtsauschnitt ableiten bzw. approximieren. Es ei g-
net sich als Konfidenzma@, da sowohl die Haar-like-Features als auch die
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3 Klassifikation und Konfidenzberechnung

Bildvektoren abhingig vom jeweiligen Training nur fiir einen bestimmten
Distanzbereich geeignet sind [*].

Die zwei sequenzspezifischen Konfidenzmerkmale, berechnen sich aus
dem Vergleich der ersten Hypothese (die Hypothese innerhalb der n-besten
Liste mit hochsten Score) innerhalb der betrachteten Sequenz. Sie eige-
nen sich als Konfidenzmerkmal natiirlich insbesondere deswegen, da sie
eine Aussage der Hiufigkeit der Ubereinstimmung (Agre) bzw. der Ent-
scheidungswechsel (Stab) treffen. Genau gesagt erfasst ,,Agre™” dabei die
Anzahl der Einzelbildhypothesen, die mit der aktuellen Sequenzhypothe-
se dquivalent sind, geteilt durch die Anzahl der beriicksichtigen Frames
(entsprechend der Breite des sliding windows). Stab hingegen erfasst die
Anzahl der Einzelbildhypothesenwechsel pro Frame (innerhalb des sli-
ding windows).

Die vier n-besten Listen basierten Merkmale (Ent, Diff0, Diffl und
Diff2), eignen sich als Konfidenzmerkmale, da sie ein direktes MaB tiber
die Struktur der n-besten Listen bieten und damit auch die Verwechslungs-
wahrscheinlichkeit zwischen moglichen Hypothesen widerspiegeln. Sie
berechnen sich wie folgt:

N
Ent=—Y ki-loga(ki)
i=1

Diff0=k —ka
. N, ki — ki1
Diff1 _{_ZZ]—{-
. N ki—kis
Diff2=Y =
=1

!

wobei, k; den Score der i-ten Hypothese und N die Linge der n-besten
Liste angibt.

Da die vorgestellten Konfidenzmerkmale jedoch so noch nicht als Kon-
fidenzmaB im Sinne einer Wahrscheinlichkeit dienen konnen, setzten wir
in diesem Zusammenhang die logischtische Regression ein, um mit Hilfe
entsprechender Logit-Koeffizienten eine tatsichliche Konfidenz zu erhal-
ten.
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3.3 Hypothesenfusion

3.3 Hypothesenfusion

In Kapitel 2.3.1 hatten wir bereits angesprochen, dass wir die Konfidenzen
fiir eine adaptive Gewichtung der Modalititen verwenden. Dariiber hinaus
verwenden wir die Konfidenzen allerdings auch, um innerhalb der Moda-
litidten aus einzelnen Hypothesenlisten Sequenzhypothesen zu generieren.
Die Konfidenzen werden dann als Gewichte verwendet, um die n-besten
Listen zur Hypothese der nichsthoheren Ebene aufzusummieren (in der
Graphik 3.1 durch @ dargestellt). Mathematisch ausgedriickt berechnet
sich die Hypothesenliste der néichst htheren Ebene also durch:

N
Hpew = Y conf(H;) - H; (3.1)

=1

wobei H jeweils eine n-besten Liste darstellt, die fiir jede ihrer n Hypo-
thesen einen Score fiihrt und eine Konfidenz con f(H;) besitzt. N gibt die
Breite des sliding windows an bzw. Anzahl der beriicksichtigten Hypo-
thesenlisten. Fiir die multimodale Fusion ist N beispielsweise 2 und jede
der Modalititen bringt jeweils eine Hypothesenliste mit entsprechender
Konfidenz ein, die dann entsprechend Formel 3.1 zur multimodalen Hy-
pothesenliste zusammengefiigt wird.

3.4 Normalisierung der Hypothesenlisten

Bevor die Hypothesenlisten jedoch fusioniert werden kénnen, miissen sie
normiert werden. Dies gilt insbesondere fiir die multimodale Fusion, de-
ren zugrundeliegenden Hypothesenlisten von zwei ganz unterschiedlichen
Methoden (k-Nearest-Neighbour und GMMs) erzeugt werden. Erst durch
die Normierung wird sicher gestellt, dass die verwendeten Scores inner-
halb der n-besten Listen vergleichbar sind und nicht etwa unterschiedliche
Wertigkeit besitzen, so dass einzelne Hypothesen Listen einen iiber- oder
unterpropotionalen Anteil am Gesamtergebnis bekommen. Das von uns
verwendete Normierungsverfahren [ /] folgt folgender Formel

S —min

iy (si — min)
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3 Klassifikation und Konfidenzberechnung

wobei s; fiir den Score an der i-ten Stelle, min fiir den kleinsten Score
innerhalb der betrachteten Hypthesen Liste und n fiir die Linge dieser
steht.

Dieses Verfahren verkiirzt unsere Hypothesenliste natiirlich um eine
Stelle, denn fiir s; = min wird der Wert auf Null normiert. Da jedoch
Hypothesenlisten der Linge zehn verwendet werden, wird hierdurch die
Qualitiit nicht wesentlich beeinflusst.
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4 Experimente

In diesem Kapitel wird zundchst der Aufbau der durchgefiihrten Experi-
mente beschrieben, bevor im folgenden Abschnitt die im Rahmen dessen
aufgezeichneten Daten erldutert werden. Im Anschluss daran erfolgt ei-
ne Beschreibung des Trainings und der durchgefiihrten Evaluationen zur
Bestimmung der benétigten Parameter fiir die Konfidenzberechnung.

4.1 Aufbau der Experimente

Zum Zweck der Experimente wurden zwei Kennenlern-Dialog-Szenarien
geschaffen [ =] [1 /], wobei der Proband bei beiden lediglich die Anwei-
sung erhielt sich in das Sichtfeld des Robortes zu stellen. Der Flurroboter| ]
seinerseits startete den Dialog sobald er den Probanden mit seiner Kamera
durch , tracking® ["'] detektierte und verfolgen konnte oder eine Sprachein-
gabe aufzeichnete. Ziel des Dialogs war es, moglichst viel Information
iiber den Probanden zu sammeln, darunter einige einfache Nachfragen,
die sich mit ,,Ja" oder , Nein* beantworten lieBen, aber auch offene Fragen
wie nach Vor- und Nachnamen. Das in dieser Arbeit vorgestellt System
wurde bereits als Teil des Dialog-Systems eingesetzt, um diesem eine Hy-
pothese (mit entsprechender Konfidenz) iiber die Identitiit des Gespriichs-
partners zur Verfiigung zu stellen. Das Dialogmanagement-System konnte
so vermeiden, bereits bekannte Antworten von Probanden erneut abzufra-
gen.

4.2 Beschreibung der Daten

Die so erzeugten Daten bestehen aus einer Sammlung von Einzelbildern
(8-15 Frames pro Sekunde) und kurzen Audiosegmenten, die mit Beginn
des Dialogs mitgeloggt wurden. Die Bilder wurden dabei als Blocks von
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JPEGs der Auflosung 640 x 480 Pixel mit 24-bit Farbtiefe und die Au-
diomitschnitte als WAV-Dateien gespeichert. Insgesamt wurden auf diese
Weise 38 Probanden in 85 Sessions aufgezeichnet, wobei die Liinge der
jeweiligen Sessions abhiingig vom Dialogablauf stark variieren, so dass
keine allgemein giiltige Aussage iiber die in einer Session aufgezeichneten
Daten méglich ist. Im Durchschnitt wurden jedoch pro Session 1019 Ein-
zelbilder mit 378 Gesichtsdetektionen (die Gesichtsdetektionsrate liegt
damit bei 36,81%) und 16 Einzelturns, die insgeamt eine Linge von et-
wa 14 Sekunden hatten, aufgezeichnet. Fiir unser System bedeutet dies,
dass eine derartige Durchschnittssession 378 Einzelbild- und 16 Concat-
turnhypothesen generiert.

4.3 Aufteilung der Daten in Sets

Da wir sowohl fiir das Training der FaceID und VoicelD als auch zur
Ermittlung der diversen Regressionskoeffizienten separate Trainings- und
Evaluationsdaten bendtigen, ist der Bedarf unseres Systems an unabhiingi-
gen Datensets recht groB. Um die Anzahl an bendtigen Sets dennoch mog-
lichst klein zu halten, haben wir sie (siche Abbildung 4.1) derart gestaffelt,
dass die verwendeten Evaluationssets zwar einerseits unabhingig von den
dazugehorigen Trainingssets sind, sie jedoch dennoch ein weiteres Mal
wiederverwendet werden kénnen und zwar fiirs Training der nichst hohe-
ren Ebene.

Set 1 Set2 Set3 Set4 Set§
[ FaceID | [ Einzelbild Logit-Koeff. _
| Training | | Training | Evaluation

[ Bildsequenz Logit-Koeff. |
[ Training | Evaluation |

"Muitimodale Logit-Koeff.
Training | Evaluation

Audiosequenz Logit-Koeff|

Training Evaluation |
[ Voice ID_| Concatturn Logit-Koeff.
| Training | Training | Evaluation

Abbildung 4.1: Verwendung der Sets als Trainings- und Evaluationssets
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4.3 Aufteilung der Daten in Sets

Insgesamt werden so fiinf verschiedene Sets fiir das Training und die
Evaluation der verschiedenen Logit-Koeffizienten benotigt. Die Tabelle
4.1 zeigt eine Ubersicht und gibt dabei die Anzahl der Sessions sowie die
der verschiedenen Probanden bzw. verwendeten Labels innerhalb der je-
weiligen Sets an. Weiter fiihrt die Tabelle fiir jedes Set die Erkennungsrate
der FacelD auf Einzelbildern auf, wobei das entsprechende FaceID Mo-
dell auf Setl trainiert. Das Set ,,Unknown* enthilt, wie der Name schon
vermuten ldsst, ausschlieBlich Probanden die nicht im Set | reprisen-
tiert und der FaceID folglich unbekannt sind. Da die Konfidenz auch die
Wahrscheinlichkeit fiir Unbekannte beriicksichtigen soll, wurden die 20
Sessions des Sets ,,Unknown(B)* auf die vier verbleibenden Sets verteilt,
woraus Set 2B, 3B, 4B und 5B resultieren, welche wiederum Grundlage
weiterer Analysen waren. Der Unterschied in den Erkennungsraten (hier
exemplarisch anhand der FaceID abzulesen) zwischen den B Sets und den
entsprechenden urspriinglichen Sets, ist also lediglich der Hinzunahme
von ,,Unknown* geschuldet.

Set Ubersicht
Sessions | Labels | Erkennungsrate
der FacelD

Set 1 27 25 -

Set 2 16 15 92,04%
Set 3 16 14 93,72%
Set 4 17 16 84.,26%
Set 5 16 14 90,85%
Unknown(B) 20 13 0%

Set 2B 21 15 60,16%
Set 3B 21 14 62,49%
Set 4B 22 16 63,23%
Set 5B 21 14 56,05%

Tabelle 4.1: Set Ubersicht
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4.4 FacelD

4.4.1 Training

Wie bereits in Kapitel 4.3 angemerkt, wurden die Modelle der FacelD auf
dem Set! trainiert. Dazu wurde zunichst fiir jedes Label eine zufillige
Auswahl! an Bildern getroffen auf denen trainiert werden sollte. Dieser
Auswahlschritt wurde eingefiihrt, da das Setl iiber 30000 Bilder beinhal-
tete, und wir das FaceID Modell nicht unnotig aufblihen wollten. An-
schlieBend wurde fiir jedes Bild, wie in Kapitel 2.1.1 beschrieben, nach
Gesichtern und Augen durchsucht und ggf. ein Merkmalsvektor des Ge-
sichts extrahiert. Dieser wurde dann zusammen mit dem Personenlabel
als Trainingsinstanz in der Datenbasis hinterlegt (siehe Kap. 2.1 2 1£.). Von
den 6545 Trainingsbildern konnten auf diese Weise auf insgesamt 4283
Frames Merkmalsvektoren extrahiert werden.

4.4.2 Bestimmung der Einzelbildkonfidenz

Nachdem das Training der FaceID abgeschlossen wurde, bestand der néichs-
te Trainingsschritt darin, Logit-Koeffizienten fiir die Konfidenz zu trai-
nieren bzw. zunichst geeignete KonfidenzmaBe auszuwihlen. Dazu wur-
den zum einen fiir die Bilder in Set 2B und Set 3B Merkmalsvektoren
generiert und anhand ihres Abstandes (siche Kap. 2.1.4) zu den trainier-
ten Merkmalsvektoren aus Set 1 Hypothesenlisten erstellt und zum ande-
ren zu jeder Hypothesenliste alle relevanten Konfidenzmerkmale (Diff0,
Diff1, Diff2, Ent, Image und Dist) gespeichert. AnschlieBend wurde fiir
eine Vielzahl an Konfidenzmerkmalskombinationen Logit-Koeffizienten
auf Set 2B trainiert und auf Set 3B evaluiert. Abbildung 4.2 zeigt einen
Ausschnitt aus dem dazugehérigen ROC Graph [ '].

Abgesehen von Entropy als KonfidenzmaB, dass mit einer True-Positiv-
Rate von 0,71 weit abgeschlagen wurde, sind alle anderen untersuchten
Konfidenzmerkmale (bzw. deren Kombinationen) etwa im gleichen TP-
/FP-Bereich?. mit einer sehr niedrigen False Positiv-Rate (<0,1) und ei-
ner sehr guten True Positive-Rate (>0,8). An dieser Stelle sollte jedoch
noch einmal gesondert darauf aufmerksam gemacht werden, dass sowohl

Inicht mehr als 280 pro Label
2TP: True Positiv, FP; False Positiv
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Abbildung 4.2: ROC Graph der verschiedenen Konfidenzmerkmale zur Vorher-
sage der Einzelbildkonfidenzen (FacelD) evaluiert auf Set3B

Diff0* als auch Diff0ImageDist* von allen weiteren von uns untersuch-
ten Merkmalen beziiglich der TP-Rate iibertroffenen wurden. Da die Pro-
gnose der Konfidenz eine moglichst groBe Zuverlissigkeit haben soll, ist
fiir unsere Wahl eines geeigneten Konfidenzmerkmals (bzw. einer Kom-
bination), bei etwa gleich starker Abweichung eine niedrige FP-Rate ei-
ner etwas hoheren TP-Rate vorzuziehen, so dass wir uns schlieBlich fiir
DiffOEnt entschieden haben. Diese Wahl erklirt sich insbesondere, wenn
man sich den Vergleich zwischen der Evaluation auf Set 3 (ohne Un-
known) und Set 3B (mit Unknown) ansieht, der in Abbildung 4.3 dar-
gestellt ist.

Anhand der Graphik erkennt man, dass die KonfidenzmaBe weitestge-
hend stabil gegeniiber Erkennungsratenverschiebungen sind, jedoch mit
Verbesserung der Erkennungsrate offensichtlich auch die FP-Rate der Kon-
fidenzmaBe etwas verbessert. ,,DiffOEnt* schneidet ohne Unknown nun
zwar nicht mehr als ,bestes* MaB ab, was aber umgekehrt bedeutet, dass
es das stabilste MaBl gegeniiber der Hinzunahme von Unknown bzw. der
Verschlechterung der Erkennungsrate ist, so dass sich die Entscheidung
fiir dieses KonfidenzmaB hier nochmal bestitigt. Die auf Set 2B ermit-

Yverwendet in [ (]
“dhnlich dem in [
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Abbildung 4.3: Einflusses von Unknown Labels auf Vorhersage der Einzelbild-
konfidenzen (FacelD) dargestellt in ROC Graph

telten Logit-Koeffizienten fiir Diff0Ent werden in Tabelle 4.2 aufgefiihrt.

Logit-Koeffizienten
Konfidenzmerkmal | i | Koeffizient ; | @ Merkmalswert d; | B;-d;
0 -2.2539
Diff0 1 -18.2106 0,215 -3,9153
Ent 2 2.1548 2,513 54150

Tabelle 4.2: Logit-Koeffizienten fiir Konfidenzen der Einzelbilder

AbschlieBend zeigt Abbildung 4.4 die Konfidenz auf Basis dieser Logit-
Koeffizienten im Verhiltnis zur Erkennungsrate. Dazu wurden die Hypo-
thesenlisten anhand ihrer Konfidenzen in Bins eingeteilt, wobei die Bins
eine Konfidenzspanne von 10% (die duBeren beiden 5%) haben, und die
durschnittliche Erkennungsrate innerhalb der Bins ermittelt.

Insgesamt wird die durchschnittliche Erkennungsrate innerhalb der Bins
durch die Konfidenz etwas unterschiitzt. Das bedeutet, dass die Konfidenz
etwas restriktiver ist als sie sein miisste, jedoch umgekehrt sicherstellt,
dass die Konfidenz die Erkennungsrate nicht iiberschitzt, was ganz in un-

serem Sinne ist.
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Abbildung 4.4: Konfidenz der Einzelbildhypothesen im Verhiltnis zur
Erkennungsrate

4.4.3 Bestimmung der Bildsequenzkonfidenz

Die Bildsequenzhypothese ist eine Fusion der Einzelbildhypothesen. Thre
Linge gibt dabei die maximale Anzahl an beriicksichtigen Einzelbildhy-
pothesen an. Die erste Bildsequenzhypothese wird jedoch, um im Live-
System mdglichst schnell Ergebnisse liefern zu konnen, bereits aus den
ersten zwei Einzelbildhypothesen gebildet, um sie dann schrittweise um
eine weitere Einzelbildhypothese zu erweitern bis sie schlieBlich die ma-
ximale Sequenzlinge erreicht. Ab diesem Zeitpunkt wird die Sequenz mit
einer festen Breite wie ein Sliding Window iiber die Einzelbildhypothe-
sen geschoben. Auf Grundlage der Einzelbildhypothesen und den dazu
gehorigen Konfidenzen werden dann gemi8 Formel 3.1 Bildsequenzhy-
pothesen berechnet. Um anschlieBend auch fiir diese Hypothesen Konfi-
denzen bereitstellen zu kinnen, miissten erneut geeignete Konfidenzma-
Be ausgewdhlt und entsprechenden Logit-Koeffizienten trainiert werden.
Zu diesem Zweck wurden fiir Set 3B und Set 4B Bildsequenzhypothesen
mit unterschiedlicher Sequenzlinge berechnet und mit relevanten Konfi-
denzmerkmalen (Agre, Stab, Diff0, Diffl, Diff2, Ent) gespeichert. Ab-
bildung 4.5 zeigt den ROC Graph fiir die Sequenzlinge 15, wobei die
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Logit-Koeffizienten auf Set 3B trainiert und auf Set 4B evaluiert wur-
den.

ROC Graph
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Abbildung 4.5: ROC Graph der verschiedenen Konfidenzmerkmale zur Vorher-
sage der Bildsequenzkonfidenzen (FacelD) evaluiert auf Set4B

Anhand des ROC Graph erkennt man, dass die Merkmale mit Beriick-
sichtigung von Agre und Stab deutlich besser abscheiden als jene, die al-
lein auf der Struktur der Hypothesenlisten basieren. Bevor wir uns jedoch
fiir eine endgiiltige Konfidenzmerkmalskombination entschieden haben,
wurden diese iiber verschiedenen Sequenzlingen hinweg betrachtet, da
mit Erhohung der Sequenzlinge auch die Erkennungsrate steigt (siehe
Abbildung 4.8), dies jedoch nicht unbedingt fiir die Zuverldssigkeit der
verwendeten Konfidenzmerkmale gelten muss.

Abbildung 4.6 zeigt den Leistungsverlauf von vier mdglichen Konfi-
denzmerkmalskombinationen bei den Sequenzlingen 4, 15, 50, 100 und
200. Hierbei lisst sich erkennen, dass die Merkmale Agre und Stab zwar
recht gute KonfidenzmaBe darstellen, jedoch bei lingeren Sequenzlingen
stirke TP-Rate Einbufen hinnehmen als, wenn sie durch weitere Merk-
male wie Diff0 und Diff1 verstirkt werden. Wir haben uns so schlieBlich
fiir die Kombination ,,AgreStabDiffOEnt* entschieden, da sie von den Un-
tersuchten Konfidenzmerkmalen die beste Stabilitit gegeniiber Sequenz-
lingenverinderung zeigte.
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Abbildung 4.6: Einfluss der Sequenzlinge auf Vorhersage der Bildsequenzkon-
fidenzen (FaceID) dargestellt in ROC Graph

Die auf Set 3B ermittelten Logit-Koeffizienten fiir AgreStabDiffOEnt
mit einer Sequenzlinge von 200 lauten werden in Tabelle 4.3 aufgefiihrt.

Logit-Koeffizienten
Konfidenzmerkmal | i | Koeffizient B; | @ Merkmalswertd, | ;- d;
0 -9.4296
Agre 1| -3.1466 0,718 -2,2593
Stab 2 -6.0574 0,74 -4.4825
Diff0 3 29128 0,343 0,9991]
Ent RS 6.0418 2,219 13,4068

Tabelle 4.3: Logit-Koeffizienten fiir Konfidenzen der Bildsequenzen

Abbildung 4.7 zeigt - wie schon im vorherigen Kapitel - das Verhiiltnis
zwischen Konfidenz und Erkennungsrate. Auch hier wird die tatsiichliche
Erkennungsrate durch die Konfidenz unterschiitzt, die Tendenz ist jedoch
nach wie vor gut erkennbar.
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Abbildung 4.7: Konfidenz der Bildsequenzhypothesen (FaceID) im Verhiltnis
zur Erkennungsrate

AbschlieBend zeigt Grafik 4.8 fiir alle vier Sets die Erkennungsraten
der Einzelbildhypothesen verglichen zu den Bildsequenzhypothesen ver-
schiedener Linge. Hier zeigt sich besonders deutlich, welchen Einfluss
die Linge der Sequenz auf die Erkennungsrate hat. Dariiber hinaus er-
kennt man anhand des Verlaufs bei Set 4, dass Einzelbildfehler der Fa-
celD durch eine stirkere Steigung der Erkennungsrate der Bildsequenzen
kompensiert werden konnen.
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Abbildung 4.8: Erkennungsrate der Bildsequenzhypothesen (FacelD) auf den
vier verschiedenen Sets bei unterschiedlicher Sequenzldnge
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4.5 VoicelD

Im Unterschied zur FaceID wurde die VoicelD zunichst auf einem se-
paratem Datensatz evaluiert. Die fiir die folgenden Konfidenzberechnun-
gen und Evaluationen verwendeten Daten wurden also nicht wie in 4.1
beschrieben im Rahmen des Flurroboter-Dialogs aufgezeichnet, sondern
stattdessen handelt es sich hierbei um unabhéngig von einem Dialog auf-
gezeichnete freigesprochene Sprache. Auch dieser Datensatz wurde, aus
Griinden die bereits in Kapitel 4.3 ausgefiihrt wurden, in 5 separate Sets
unterteilt. Die D Sets unterschieden sich von den C Sets nur dahingehend,
dass auf sie die 13 Sessions des Sets ,,Unknown(D)* verteilt wurden, was
die Erkennungsrate natiirlich entsprechend beeinflusst.

Set Ubersicht - fiir zweiten Datensatz
Sessions | Labels | Erkennungsrate
der VoiceID

Set 1C 8 8 -
Set 2C 7 5 72,31%
Set 3C 8 5 94,05%
Set4C 8 S 95,10%
Set 5C 12 4 91,54%
Unknown(D) 13 3 0%
Set 2D 10 5 54,65%
Set 3D 11 5 75,24%
Set 4D 10 5 79,43%
Set 5D 17 4 67.54%
Sets 2D-5D 48 8 63.61%

Tabelle 4.4: Set Ubersicht - fiir zweiten Datensatz

4.5.1 Training

Die VoicelD wurde auf Grundlage von Set 1C trainiert. Dazu wurde fiir
Jjedes der acht zu trainierenden Labels zehn Sekunden Audiomitschnitt
zugrunde gelegt und die in Kapitel 2.2 beschriebenen Schritte durchge-
fiihrt, um schlieBlich fiir jedes Label ein entsprechendes GMM trainieren
zu konnen.
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4.5.2 Bestimmung der Concatturnkonfidenz

Wie schon bei der FacelD bestand der niichste Schritt darin, passende
Logit-Koeffizienten fiir die Konfidenzberechnung zu trainieren bzw. zu-
niichst passende Konfidenzmerkmale auszuwihlen. Zu diesem Zweck wur-
den fiir die Sets 2D und 3D VoiceID Hypothesenlisten fiir alle Concatturns
generiert und mit ihnen alle zur Verfiigung stehenden Konfidenzmerkma-
le (Diff0, Diff1, Diff2, Ent) gespeichert. AnschlieBend wurde - analog zu
dem Vorgehen bei der FacelD - fiir einige Kombinationen von Konfidenz-
merkmalen Logit-Koeffizienten auf Set2D trainiert und auf Set3D evalu-
iert. Abbildung 4.9 zeigt einen Ausschnitt aus dem dazugehdrigen ROC
Graph.
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Abbildung 4.9: ROC Graph der verschiedenen Konfidenzmerkmale zur Vorher-
sage der Concatturnkonfidenzen (VoicelD) evaluiert auf Set3D

Auch hier lisst sich, wie bereits bei der FaceID beobachten, dass die
EP-Rate aller untersuchten Konfidenzmerkmale recht gut ist (< 0,1 bzw.
sogar < 0,05), die TP-Rate hingegen, verglichen zu den Ergebnissen bei
der FacelD, etwas schwicher sind. Die Griinde hierfiir sind in der Struk-
tur bzw. Generierung der n-besten Listen zu suchen, die bei der VoicelD
auf Grundlage der GMMs erzeugt werden und somit génzlich anderen Ur-
sprungs sind, als die der FaceID. Dies wird insbesondere deutlich, wenn
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man die beiden @ Merkmalswerte d; fiir ,,Diff0* in den Tabellen 4.2 und
4.5 vergleicht.

Nach dieser ersten Evaluation waren die beiden in Frage kommenden
Konfidenzmerkmale ,,Diff0* und , DiffODiff 1 Diff2Ent“. Bei einer Evalua-
tion auf Set 4D zeigte sich jedoch fiir letztere eine erhebliche hihere Ab-
weichung beziiglich der FP-Rate und da dariiberhinaus ,.Diff1* eine sta-
tistische Abhiingigkeit zu ,Diff2* aufweist, haben wir uns schlieBlich fiir
wDiff0* als KonfidenzmaB entschieden. Die auf Set 2D ermittelten Logit-
Koeffizienten fiir Diff0 werden in Tabelle 4.5 aufgefiihrt.

Logit-Koeffizienten
Konfidenzmerkmal | i | Koeffizient B; | @ Merkmalswert d; Bi - d
0 1.0373
Diff0 1 -11.3955 0,088 -1,0028

Tabelle 4.5: Logit-Koeffizienten fiir Konfidenzen der Concatturns
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Abbildung 4.10: Konfidenz der Concatturnhypothesen im Verhiltnis zur
Erkennungsrate

Abbildung 4.10 zeigt das Verhiltnis zwischen Konfidenz und Erken-
nungsrate, fiir die Konfidenzen der Concattumhypothesen. Da die Anzahl
der Einzel- bzw. Concatturns innerhalb der Sets deutlich kleiner ist, als die
der Einzelbilder, wurde die Graphik auf Basis des gesamten Datensatzes
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bzw. der Ubermenge der Sets 2D, 3D, 4D und 5D berechnet, anstatt nur
auf Basis des Sets 3D.

Auch in diesem Fall unterschitzt das von uns ausgewihlte Konfidenz-
maB die tatsichliche Erkennungsrate. Dies gilt insbesondere fiir den obe-
ren Konfidenzbereich, was mitunter auch an der geringen Datendichte
dieser Bins liegen mag. Deutlich auffilliger ist jedoch, dass die Konfi-
denz nicht unter 25% fiillt. Das ist ein Indiz dafiir, dass ,,Diff0", trotz
der guten FP-Rate, als alleiniges KonfidenzmaB nicht ausreicht, um ,,Un-
known* bzw. Fehlklassifikationen anhand der Konfidenz sicher vorherzu-
sagen.

Im Anschluss zu den Evaluationen auf dem separaten Datensatz waren
weitere Evaluationen auf den in Kapitel 4.2 beschriebenen Daten geplant.
Dabei erreichte die VoicelD jedoch nur eine Erkennungsrate von 32,77%
(ohne ,,Unknown*) was sich entsprechend negativ auf die Ergebnisse der
Audiosequenzhypothesen und schlieBlich die multimodale Fusion ausiib-
te. Daher waren keine aussagekriiftigen Evaluationsergebnisse entstanden
und in folge dessen konnte auch fiir die multimodale Fusion keine aussa-
gekriftigen Ergebnisse erzielt werden. Wir vermuten die Ursache fiir die
schlechte Erkennungsrate in einem zu geringen Anteil an natiirlichsprach-
lichen AuBerungen im Rahmen der aufgezeichneten Dialoge. Vermutlich
briiuchte man wesentlich mehr Trainingsmaterial, um mit Hilfe der Voi-
ceID die Sprecher allein anhand ihrer ,Ja* und ,Nein* AuBerungen oder
ihrer Buchstabierung differenzieren zu konnen als wir zur Verfligung hat-
ten.

4.5.3 Bestimmung der Audiosequenzkonfidenz

Die Audiosequenzhypothese ist - analog dem Vorgehen bei der Bildse-
quenzhypothese - eine Fusion der Concatturnhypothesen. Um auch fiir
diese Hypothesen Konfidenzen bereitstellen zu kénnen, miissten erneut
geeignete KonfidenzmaBe ausgewihlt und entsprechenden Logit-Koeffi-
zietnen trainiert werden. Aus diesem Grunde wurden fiir Set 3D und Set
4D Audiosequenzhypothesen berechnet und mit relevanten Konfidenz-
merkmalen (Stab, Agre, Diff0, Diffl, Diff2, Ent) gespeichert. Die Se-
quenzlinge wurde dabei mit 50 weit iiber der maximalen Anzahl an Con-
catturnhypothesen pro Session festgelegt, um so die Linge der jeweiligen
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Sequenz moglichst groB zu halten. Abbildung 4.11 zeigt den entsprechen-
den ROC Graph.
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Abbildung 4.11: ROC Graph der verschiedenen Konfidenzmerkmale zur Vor-
hersage der Audiosequenzkonfidenz (VoiceID) evaluiert auf
Set4D

Anhand des ROC Graph erkennt man, dass die Merkmale mit Beriick-
sichtigung von , Agre” und ,,Stab“ im Gegensatz zu den Beobachtungen
bei Bildsequenzen deutlich schlechter abschneiden. Die Ursache hierfiir
ist dem Wesen der VoiceID bzw. der GMMs und ihrer Funktionsweise
geschuldet. Wihrend die FaceID Datenpunkte von ,,Unknowns® im Vek-
torraum meist fernab trainierter Labels abbildet und bei der Berechnung
nichster Nachbarn folglich zu hiiufig wechselnden Hypothesen nei gt, ent-
scheidet sich die VoicelD bei einer unbekannten Verteilung fiir dasjenige
GMM, dass diese am besten abbildet, was bei verschiedenen Aufnahmen
des selben unbekannten Sprecher offensichtlich immer wieder zu gleichen
Hypothesen fithrt. , Agre* und ,,Stab* sind folglich fiir die Sequenz von
VoiceID Hypothesen keine geeigneten KonfidenzmaBe. Wesentlich viel-
versprechender erscheinen hingegen die KonfidenzmaBe ,Diff0*, . Diff1*
und . DiffODiff1Diff2Ent“. Wobei sich auch hier in weiteren Evaluationen
»Diff0™ als das stabilste MaB herausstellte, weswegen wir uns schlieBlich
fiir dieses entschieden. Die auf Set3D ermittelten Logit-Koeffizienten fiir
»Diff0* werden in Tabelle 4.6 aufgefiihrt.
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Logit-Koeffizienten
Konfidenzmerkmal | i | Koeffizient §; | @ Merkmalswert d; B; - d;
0 2.4942
Diff0 I -31.9234 0,11 -3,511574

Tabelle 4.6: Logit-Koeffizienten fiir Konfidenzen der Audiosequenzen

Abbildung 4.12 zeigt - wie schon im vorangegangenem Kapitel - das
Verhiiltnis zwischen Konfidenz und Erkennungsrate auf Basis des gesam-
ten Datensatzes bzw. der Ubermenge der Sets 2D, 3D, 4D und 5D. Es sind
zwar einige Abweichungen in einzelnen Bins zu verzeichnen, was erneut
der geringen Datendichte dieser Bins geschuldet sein mag, aber nichtsde-
stotrotz ist die Tendenz nach wie vor recht gut erkennbar.
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Abbildung 4.12: Konfidenz der Audiosequenzhypothesen (VoiceID) im Ver-
hiltnis zur Erkennungsrate

Vergleicht man auf Basis des Datensatzes (Sets 2D-5D) die Erken-
nungsraten der Audiosequenzehypothesen mit denen der Concatturnhy-
pothesen so zeigt sich nur eine minimale Verbesserung von 63,61% (Voi-
ceID mit Unknown) auf 64,13%. AuBerdem geht die Verbesserung der
TP-Rate bei den Audiosequenzkonfidenzen mit einer Verdreifachung der
FP-Rate gegeniiber den Concatturnkonfidenzen einher. Angesichts des-
sen stellt sich natiirlich die Frage, ob der Einsatz von Sequenzen bei der
VoicelD iiberhaupt gerechtfertigt ist. Aus diesem Grund haben wir bei
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den weiteren Evaluation beide Varianten beriicksichtigt, wobei sich (siehe
4.6.1) zeigte, dass der Einsatz der Audiosequenzen sowohl beziiglich der
Erkennungsrate als auch beziiglich der Konfidenzberechnung der multi-
modalen ID leicht zum Vorteil gereicht.

4.6 Multimodale ID

4.6.1 Bestimmung der Fusionskonfidenz

Nachdem wir nun fiir beide Modalititen Hypothesenlisten als auch da-
zugehorige Konfidenzen berechnen kénnen, bleibt nur noch die Fusion
dieser beiden. Um im Live-System moglichst auch dann eine Hypothe-
se liefern zu konnen, wenn nur eine der beiden Modalitiiten Hypothesen
liefert, gibt die multimodale ID fiir diese Sonderfille eine Kopie der Se-
quenzhypothesen der zur Verfiigung stehenden Modalitit wieder. Im Re-
gelfall wird die multimodale ID jedoch durch eine Fusion der Hypothe-
senlisten der beiden Modalititen gemiiB der Beschreibung in Kapitel 3.3
gebildet. Da wir anschlieBend auch fiir diese nun multimodalen Hypo-
thesenlisten Konfidenzen anbieten wollen, miissen erneut geeignete Kon-
fidenzmerkmale ausgewihlt werden. Wir haben zu diesem Zweck jeder
Session der Sets 4D und 5D passende Videoaufzeichnungen aus den Sets
2B bis 5B zugeordnet und multimodale Hypothesen fiir sie berechnet, die
dann zusammen mit allen relevanten Konfidenzmerkmalen (Stab, Agre,
Diff0, Diff1, Diff2, Ent) gespeichert wurden. AnschlieBend wurden fiir
verschiedene Konfidenzmerkmalskombinationen Logit-Koeffizienten auf
Set 4D trainiert und mit Set 5D evaluiert. Da die Ergebnisse der Audio-
sequenzen keine klare Verbesserung der Erkennungsrate gegeniiber der
Concatturnhypothesen gezeigt hat, haben wir im folgenden zwei Varian-
ten zur Berechnung der multimodalen ID untersucht. Bei der ersten Va-
riante entfillt die Audiosequenz-Ebene und die multimodale Hypothese
wird aus der Fusion von Bildsequenz- und Concatturnhypothesen gewon-
nen, wihrend bei der zweiten Variante die fusionierte Hypothesenliste,
wie in Abbildung 3.1 dargestellt, auf Basis der Bildsequenz- und Audio-
sequenzhypothesen erstellt wird. Abbildung 4.13 zeigt die entsprechen-
den ROC Graphen. ROC Graph 1 zeigt die Leistung verschiedene Kon-
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fidenzmerkmale der ersten Variante, wihrend ROC Graph 2 selbiges fiir
die zweite Variante zeigt.
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Abbildung 4.13: ROC Graphen der verschiedenen Konfidenzmerkmale fiir die
multimodale 1D evaluiert auf Set5D.

Vergleicht man nun diese beiden ROC Graphen wird deutlich, dass die
KonfidenzmaBe ,,AgreStabDiffOEnt* und ,, AgreStabDiff0" bei der zwei-
ten Variante wesentlich besser als bei der ersten Variante abscheiden und
sogar beide ,,AgreStab* Ergebnisse iibertreffen. Die Ursache diese Ver-
besserung ist, dass die Scores der Sequenzhypothesenlisten in der Regel
eine groBere Varianz als die der Concatturnhypothesen aufweisen. Da-
durch sind die Konfidenzmage ,,Diff0* und ,DiffOEnt* fiir die Sequenz-
hypothesen etwas aussagekriftiger. Da die zweite Variante dariiber hinaus

Logit-Koeffizienten
Konfidenzmerkmal | i | Koeffizient B; | @ Merkmalswert d; Bi-d
0 24,1075
Agre 1 -4.3436 0,893 -3,8788
Stab 2 -4.3436 0,893 -3 8788
Diff0 3 -43,6945 0,376 -16,4291
Ent 4 -4.4368 2,145 -9.516936

Tabelle 4.7: Logit-Koeffizienten fiir Konfidenzen der multimodalen Hypothese

auch beziiglich der Erkennungsrate nicht schlechter als die erste Variante
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4.6 Multimodale ID

abschneidet, haben wir uns fiir sie in Kombination zu ,,AgreStabDiffOEnt*
als KonfidenzmaB entschieden.Tabelle 4.7 fiihrt entsprechend die auf Set
4D ermittelten Logit-Koeffizienten fiir ,, AgreStabDiffOEnt* auf.

Abschliefiend zeigt Abbildung 4.14 - wie schon in den vorangegange-
nen - das Verhiltnis der Erkennungsrate zur Konfidenz. Dabei mag der
Eindruck entstehen, die Konfidenz wiirde die tatsichliche Erkennungsrate
nicht sonderlich gut wiedergeben. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass
die beiden gut geschitzten duBeren Bins mehrere Tausend Hypothesen
beinhalten, wohin gegen die schlecht geschiitzten mittleren Bins teilwei-
se unter hundert fassen, so dass die Extrema bei der Bewertung deutlich
stirker ins Gewicht fallen.

Konfidenz Threshold Blns
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=
g b *
E &0 +
£ w *  [s5asD]
3 a0 @
-
g 30 +
b} *
10 -+
o = ' |
] 20 40 &0 80 100
Erkenmungsrate innerhalb Bins

Abbildung 4.14: Konfidenz der multimodalen Hypothesen (multimodale ID) im
Verhiltnis zur Erkennungsrate
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5 Diskussion und Ausblick

5.1 Zusammenfassung und Diskussion der
Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Gesamt- und Teilsysteme noch
einmal zusammengefasst und diskutiert, wobei die Evaluation auf Set 5C
die Grundlage dafiir stellt. In Abbildung 5.1 werden zu diesem Zweck die
einzelnen Erkennungsraten gegeniiber gestellt.
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Abbildung 5.1: Erkennungsraten auf Set SC im Uberblick

Dabei bestitigt sich nochmal die Beobachtung von Abbildung 4.8, dass
Einzelbildfehler der FacelD durch eine stiirkere Steigung der Erkennungs-
rate der Bildsequenzen kompensiert werden kinnen, so dass die Sequenz-
FacelD schlieBlich sogar eine hohere Erkennungsrate als die, nur auf 8
Personen trainierte, VoiceID bzw. die Sequenz-VoiceID besitzt. Die Ver-
besserung der Erkennungsrate zwischen VoicelD und Sequenz-VoicelD
ist hingegen, wie bereits in Kapitel 4.5.3 angesprochen, nicht so deut-
lich ausgepriigt. Dies liegt unter anderem daran, dass die auf Basis der
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5 Diskussion und Ausblick

GMMs gewonnenen VoiceID Hypothesen dazu tendieren auf dhnlichen
Daten Zhnliche Hypothesen zu generieren, auch wenn diese Hypothesen
fehlerhaft sein sollten, wohingegen die fehlerhaften Hypothesen der Fa-
celD auf Basis des Nearest-Neighbour-Ansatzes in sich sehr stark vari-
ieren, was die Sequenz Hypothese begiinstigt. Auch die multimoldale ID
zeigt eine Verbesserung der Erkennungsrate, aber auf Grund des sehr ho-
hen Niveaus der Sequenz-FaceID mit einer Erkennungsrate von 99,59%
ist die Verbesserung trotz einer relativen Steigerung von 24,3% absolut
betrachtet nur 0,1%. Beide Schritte erzielen jedoch dariiber hinaus auch
eine Verbesserung der Konfidenzen, die in Tabelle 5.1 aufgefiithrt werden,

FacelD
Anzahl | Mittelwert | Standardabweichung
Set 5C Hypothese korrekt | 4487 0,583 0,362
Set 5C Hypothese falsch | 1379 0.119 0.171
Set Unknown(D) 3501 0,112 0,154 [
Sequenz-FacelD
Anzahl | Mittelwert | Standardabweichung
Set 5C Hypothese korrekt | 5830 0,574 0,389
Set 5C Hypothese falsch 24 0,046 0,102
Set Unknown(D) 3488 0,019 0,046
VoicelD
Anzahl | Mittelwert | Standardabweichung
Set 5C Hypothese korrekt | 233 0,447 0,145
Set 5C Hypothese falsch 12 0,315 0,074
Set Unknown(D) 116 0,315 0,048
Sequenz-VoicelD
Anzahl | Mittelwert | Standardabweichung
Set SC Hypothese korrekt | 222 0.668 0,293
Set 5C Hypothese falsch 11 0,188 0,201
Set Unknown(D) 103 0,262 0,246
multimodale 1D
Anzahl | Mittelwert | Standardabweichung
Set 5C Hypothese korrekt | 6068 0911 0,205
Set 5C Hypothese falsch 19 0,43 0,465
Set Unknown(D) 3591 0,007 0,048

Tabelle 5.1: Ubersicht iiber Konfidenzen fiir Sets SC und Unknown(D)
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5.1 Zusammenfassung und Diskussion der Ergebnisse

was fiir sich gesehen bereits eine Rechtfertigung wiire, da eine Verbesse-
rung der Konfidenz auch mit eine Verbesserung der Erkennungsrate auf
der nichst hoher liegenden Ebene einhergeht bzw. im Fall der multimoda-
len ID die Zuverlissigkeit des Klassifikators verbessert. Insbesondere die
Konfidenzen der multimodalen ID sind mit einem Mittelwert von 0,911
fiir korrekt klassifizierte Hypothesen und 0,007 fiir ,,Unknown* also fehl-
klassifzierte Hypothesen ausgesprochen gut. Die Konfidenzabschiitzun-
gen ermdglichen so neben der reinen Aussage iiber die Zuverldssigkeit
der Hypothesen auch die Detektion von ,,Unknown* und erweitert den
Klassifikator somit nicht unerheblich.

Eine der groBten Herausforderungen wihrend der Arbeit war es eine
gleichmiissige Unterteilung der Daten in Sets zu gewihrleisten, die sowohl
die Anzahl an beinhalteten Labels, den Umfang der Video- und Audioda-
ten als auch die Haufigkeit der fehlerhaften Hypothesen und ,,Unknown*
Hypothesen fiir beide Modalititen umfasste. Dies war insbesondere des-
wegen schwierig, da die zugrunde liegenden Sessions nicht nur in ihrem
Umfang absolut produzierter Hypothesen, sondern auch in der Hiufi gkeit
von Fehlhypothesen in beiden Modalitiiten unabhin gig von einander stark
variierten. Eine weitere Schwierigkeit wihrend der Evaluationen entstand
durch die Abhingigkeiten der verschiedenen Ebenen des Klassifikators,
denn einer Anderung oder Anpassung auf unterer Ebene erzwang nicht
nur eine erneute Evaluation aller beteiligen Konfidenzmerkmalskombina-
tionen auf dieser, sondern auch auf jeder dariiber liegenden Ebene, was
Anpassungen des Systems teilweise sehr zeitaufwendig machte und so-
mit das Experimentieren mit unterschiedlichen Parametern oder Verfahren
(beispielsweise unterschiedliche Normierungsverfahren) sehr einschriink-
te.
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5 Diskussion und Ausblick

5.2 Ausblick

Fiir die Zukunft sind zundchst weitere Experimente und Datensammlun-
gen unter unterschiedlichen Bedingungen geplant, welche die Richtig-
keit der vorgestellten Ergebnisse noch einmal bestiitigen sollen. AuBer-
dem konnten wir bereits bei unseren bisherigen Aufnahmen beobachten,
dass im Live-System gelegentlich fehlerhafte UserIDs bestitigt bzw. be-
reits fehlerhaft eintrainiert wurden, so dass wir Grund zur Annahme ha-
ben, dass derartige Effekte die Erkennungsrate des Systems auf Dauer
nachhaltig negative beeinflussen. Wir iiberlegen daher in Zukunft auf Ba-
sis der uns zur Verfiigung stehenden Konfidenzen eine Bereinigung der
Daten bzw. ein Vergessen des Systems zu integrieren, so dass derart feh-
lerhaft eintrainierte Daten zusehens ,,verloren” gehen wiirden. Da die von
uns untersuchten Konfidenzmerkmale bei den gegebenen Daten auf den
Hypothesen Listen der FacelD bessere Ergebnisse erzielt haben als auf
denen der VoicelD, wiirden wir in der Zukunft gerne genauer evaluieren,
wie es zu diesen Abweichungen kommt, und ob eventuell weitere Voi-
celD interne Konfidenzmerkmale nétig sind. Des weiteren wiirden wir
gerne untersuchen inwieweit sich unser Ansatz zur Detektion von ,,Un-
known** mit anderen explizit nach ,,Unknown* klassifizierenden Ansiitzen
[ | 7] kombinieren lisst.
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6 Zusammenfassung

Im Verlauf dieser Studienarbeit wurde ein multimodales Identifikations-
modul fiir einen mobilen Roboter entwickelt, welches withrend der Mensch-
Roboter-Interaktion Hypothesen iiber die beteiligte Person generiert. Zur
Erstellung dieser Annahmen werden nicht nur einzelne Bilder oder Au-
diomittschnitte in Betracht gezogen, sonderen ganze Sequenzen dieser be-
trachtet und die daraus resultierenden Hypothesen fusioniert. Das in dieser
Arbeit vorgestellte Verfahren zur Kombination der Einzelklassifikations-
ergebnisse zur niichst héheren Ebene basiert dabei auf einer individuellen
Gewichtung durch Konfidenzfaktoren. Die Konfidenzen werden jeweils
mit Hilfe eines logistischen Regressionsmodells bestimmt. Diese Vorge-
hensweise erweist sich als sinnvoll, da die durchgefiihrte Evaluation der
multimodalen ID signifikant bessere Klassifikationsergebnisse als die der
zugrunde liegenden Einzelklassifikatoren liefert.

Dariiberhinaus berechnet das entwickelte Modul Konfidenzen fiir die
aufgestellten multimodalen Hypothesen, die erneut mit Hilfe der logisti-
schen Regression bestimmt werden. Die Evaluation zeigt, dass die Kon-
fidenz der multimodalen Hypothesen ein verliissliches MaB fiir die Kor-
rektheit dieser Annahmen darstellt. Andere Komponenten auf dem Ro-
botersystem, die mit dem multimodalen Identifikationsmodul iiber den
onedall-Server kommunizieren, werden dadurch in die Lage versetzt, die
generierten Hypothesen zu verwerfen oder zu iibernehmen.

Ferner ist das Modul mit Hilfe der Konfidenz in der Lage ,,Unknown*
als solche auszuweisen und mit Unterstiitzung des auf dem Roboter vor-
handenen Dialogsystems diese als neue Benutzer in die bestehende Da-
tenbank einzufiigen.
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