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Kurzfassung

Das interdisziplindre Forschungsthema Aktives Sehen reicht von theoretischen Fundierungen
uber die biologienahe Modellierung aktiver Sehsysteme von Lebewesen bis hin zu echtzeitfa-
higen systemtechnischen Realisierungen aus der ingenieurwissenschaftlichen Perspektive. All
dies wird komplementiert durch die Entwicklung innovativer Produkte, wie etwa sensorgefthr-
ter, autonom agierender Service-Roboter.

Der vorliegenden Arbeit liegt eine anwendungsorientierte Sichtweise auf aktive Sehsysteme
zugrunde. Ausgehend von bzw. aufbauend auf existierende Komponenten des gemeinsam mit
der UGH Paderborn entwickelten Systems NAVIS wird eine Blicksteuerung entwickelt und in
das bestehende System integriert. Diese Blicksteuerung kann in drei Teilsysteme untergliedert
werden: eine datengetriebene 'Bottom-up‘-Komponente, eine modellgetriebene "'Top-down'-
Komponente und eine (bisher allerdings nur rudimentare) Verhaltenssteuerung, die abhangig
von der vorliegenden Situation die geeignetste Verhaltensklasse auswahlt. Die 'Bottom- up‘-
Komponente berechnet eine sogenannte Attraktivitatsreprasentation, die verschiedene Merk-
male und Auffalligkeiten enthalt. Die Attraktivitatsreprasentation bestimmt den nachsten Auf-
merksamkeitspunkt, falls kein Wissen aus der 'Top-down‘-Komponente vorliegt. Liegt dage-
gen eine zu validierende Objekthypothese vor oder konnte Bewegung in der Szene detektiert
werden, nimmt die 'Top-down‘-Komponente maf3geblichen Einflul3 auf die Auswahl des nach-
sten Aufmerksamkeitspunktes. Unabhéngig von der jeweils vorliegenden Verhaltensklasse,
Objekterkennung oder Objektverfolgung, ermoglicht die Blicksteuerung geschlossene Perzep-
tions-Aktions-Zyklen und ein autonomes Verhalten.

Die entwickelte Blicksteuerung ist flr general-purpose Sehen konzipiert. Das heil3t insbeson-
dere, dal3 sie im Gegensatz zu vielen aus der Literatur bekannten Blicksteuerungen aktiver Seh-
systeme mehr als eine Verhaltensklasse unterstiitzt. Sie zeichnet sich weiterhin dadurch aus,
daf sie leicht um zusétzliche Merkmale erweitert werden kann.
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Kapitel 1
Einleitung

Seit Ende der achtziger Jahre findet eine Besinnung darauf statt, daf? biologisches Sehen nicht
nur perzeptuelle, sondern auch aktorische Fahigkeiten umfal3t. Die Nachbildung solch aktiver
Sehsysteme erlaubt es erstmals Maschinen, ihre Umgebung selbstandig zu erkunden und als
dreidimensionale Welt wahrzunehmen. Der Implementation von Blickbewegungen kommt
hierbei eine wichtige Aufgabe zu ([Bajcsy 1980], [Clark 1988]). Zielgerichtetes Sehen erleich-
tert die raumliche Szenenreprasentation, indem es einen Fixationspunkt liefert, der als Bezugs-
punkt in einem Koordinatenraum dienen kann. Die Anzahl der Freiheitsgrade reduziert sich auf
diese Weise, wodurch die fur eine Szenenanalyse notwendige Mathematik vereinfacht wird
([Aloimonos 1987], [Ballard 1988, 1991]). Desweiteren wird durch die Fovealisierung auf in-
teressante Bildbereiche die zu verarbeitende Datenmenge erheblich reduziert. Dieser Effekt
kann durch den Einsatz einer bezuglich des Auflosungsvermogens inhomogenen kinstlichen
Retina noch verstarkt werden.

Um interessante Regionen im Sehfeld eines Roboters zielorientiert und sequentiell selektieren
zu kdnnen, ist die Nachbildung der visuellen Aufmerksamkeit erforderlich, die genau diese Fa-
higkeit besitzt. Es existieren zwei Arten visueller Aufmerksamkeit, die als offen bzw. verdeckt
bezeichnet werden. Die verdeckte Aufmerksamkeit findet ohne motorische Aktionen statt. In
dieser Phase wird abgeschétzt, ob sich ein mit erhéhtem Energieaufwand zu betreibender
Blickwechsel "lohnt". Es finden im Gehirn Attentionsverschiebungen statt, die das Ziel der
nachsten Augenbewegung aussuchen. Hierbei kbnnen nur Regionen untersucht werden, die
sich im derzeit auf der Retina fixierten Bild befinden. Um weitere moglicherweise interessante
Regionen zu finden, sind schnelle Augenbewegungen, die sogenannten Sakkaden, notwendig.
Diese Attentionsverschiebungen werden als offene Aufmerksamkeit bezeichnet.

Biologisches Sehen kann sich nicht in Isolation entwickelt haben. Es findet statt, weil wir uns

in einer dreidimensionale Welt bewegen. Sehen und insbesondere gerichtetes Sehen sollte da-
her immer eine Absicht verfolgen [Aloimonos 1987]. Ein Schwerpunkt dieser Arbeit ist des-
halb neben dem Entwurf einer Aufmerksamkeitssteuerung auch deren Integration in ein beste-
hendes maschinelles Sehsystem, das zur Erkennung und Verfolgung von Objekten eingesetzt
wird.
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Kapitel 2
Ubersicht

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick tiber die dieser Arbeit zugrundeliegende Gliederung, be-
schreibt die Aufgabenstellung und skizziert den verfolgten Losungsansatz.

2.1 Gliederung der Arbeit

Der Mensch besitzt die Fahigkeit, seine Aufmerksamkeit visuell auf bestimmte Teile eines
Raumes oder Objekts zu konzentrieren. Diese Aufmerksamkeitssteuerung erméglicht dem
Menschen eine effektive Suche nach Objekten bzw. eine effektive Rekonstruktion der beob-
achteten Umwelt. Durch solche Eigenschaften erscheint es interessant, den Menschen als bio-
logisches Vorbild fir den Entwurf eines maschinellen Aufmerksamkeitsmoduls zu betrachten.
Einige der psychologischen, biologischen und maschinellen Modelle zur visuellen Aufmerk-
samkeit sind daher im Kapitel 3 unter der Uberschrift "Stand der Forschung" zusammengefalt.

Dem Kapitel Uber die psychophysischen und neurobiologischen Grundlagen folgt der eigentli-
che Kern dieser Arbeit, der Aufbau der Aufmerksamkeitssteuerung fiKelasnaleActive-
Vision-System NAVIS. NAVIS wird in Kooperation mit dem GET-Bildverarbeitungslabor der
UGH Paderborn entwickelt. Besondere Aufmerksamkeit wird auf dessen biologische Adaquat-
heit, Modularitat sowie die Integration der Module zu einem Gesamtsystem gelegt. Die Auf-
merksamkeitssteuerung laf3t sich in eine ‘Bottom up’-Komponente und eine von unterschiedli-
chen Modellen getriebene ‘Top down’-Komponente untergliedern. Im Kapitel 4 ist zunachst
die bilddatengetriebene ‘Bottom up’-Komponente beschrieben. Die ‘Top down’-Komponente
ist eng verzahnt mit anderen NAVIS-Modulen. Das Kapitel 5 beschreibt daher den derzeitigen
Entwicklungsstand in NAVIS und die Integration der entwickelten Aufmerksamkeitssteuerung
in dieses System. Die zur Realisierung der Aufmerksamkeitssteuerung umgesetzten Arbeitspa-
kete sind im Abschnitt 2.2 detailliert aufgefihrt.

Im Kapitel 6 wird zum einen die psychologische und biologische Plausibilitat der entwickelten
Aufmerksamkeitssteuerung diskutiert und zum anderen, inwieweit die im folgenden Abschnitt
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2.2 aufgestellten Anforderungen an eine maschinelle Blicksteuerung erfillt werden konnten.
Die Limitierungen, denen das vorgestellte System unterliegt, werden genannt und aus diesen
Einschrankungen werden Problemstellungen fur zukinftige Aufgaben abgeleitet. Den Ab-
schluf3 dieser Arbeit bildet die Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse im Kapitel 7.

2.2 Aufgabenstellung und Losungsansatz

Eines der Ziele des DFG-Projektes ESAB-tlem diese Arbeit zuzuordnen ist, und der
Schwerpunkt speziell dieser Arbeit ist die Implementation von attentiv gesteuerten Blickwech-
seln. Im Wachzustand vollziehen Menschen fortlaufend Blickwechsel. Sie erfolgen haufig
kontextbasiert, wie in [Yarbus 1969] und [Noton 1970, 1971a+b] gezeigt wurde. Diese Eigen-
schaft sollten auch Blicksteuerungen fiir Robotersysteme beinhalten [Granlund 1994]. Abbott
fordert in [Abbott 1988] weiterhin, daf3 ein Modell fir Augenbewegungen folgende Eigen-
schaften aufweisen sollte:

» Berlcksichtigung der Distanz und der Blickrichtung zwischen aktuellem Fixations-
punkt und den Kandidaten fiir einen Blickwechsel

» Auswertung von Bildcharakteristiken wie z. B. Symmetrien
» Berlcksichtigung von Objektgrenzen (Fixation auf Objekte)
 Beruicksichtigung von zeitlichen Anderungen (Bewegung)

» Begrenzung der Komplexitat (Anzahl der Fixationspunkte sollte méglichst minimal
sein)

Die Aufgabe besteht nun in der Umsetzung der geforderten Eigenschaften bei der Entwicklung
einer robusten Aufmerksamkeitssteuerung fur das in der AG IMA aufgebaute aktive Sehsystem
NAVIS. Hierzu ist zunachst nur eine Kamera eines zur Verfligung stehenden binokularen Kop-
fes zu regeln; die zweite Kamera wird in NAVIS zur Tiefenschatzung bei der Analyse komple-
xer 3D-Szenen eingesetzt.

Als erster wichtiger Bestandteil der Aufmerksamkeitssteuerung missen Module zur Generie-
rung topologischer Merkmals- und Auffalligkeitskarten erstellt werden. Die Merkmalskarten
sollen mdglichst disjunkte Merkmale enthalten, die auch fir andere Module in NAVIS nutzbar
sind. Insbesondere kann hier der Effekt der Kategorisierung ausgenutzt werden. Zu der Merk-
malsdimension Farbe sollen so z. B. die Merkmalsauspragungen Rot, Blau, etc. auf verschie-
dene Karten verteilt werden. Hierdurch kbnnen andere Module in NAVIS gezielt auf bestimm-

1 DFG-Projekt "Entwicklung von Algorithmen zur aktiven Bildanalyse und deren Beschleunigung
durch Methoden des Hardware/Software-Codesign” (Me 1289/3-1); Projektpartner ist das FhG-Insti-
tut fur Mikroelektronische Schaltungen und Systeme, Dresden (Zi 260/6-1); Laufzeit: 01.07.1996-
31.03.1999 (Foérderung: 2 Jahre)
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te gewiinschte Objekteigenschaften zugreifen. Die Auffalligkeitskarten sollen auf den Merk-
malskarten aufsetzen. In ihnen werden Attraktivitatspunkte ermittelt, die eventuell spater von
dem Kamerasystem zu fixieren sind. Die Berechnung mdglicher Kandidaten fur einen Blick-
wechsel ist vergleichbar mit der verdeckten Aufmerksamkeitsbildung. Wichtig ist, dal3 die
Auffalligkeitskarten nicht etwa lediglich durch Hemmungs- oder Verstarkungsmechanismen
die lokalen Unterschiede in den Merkmalskarten erhdhen, sondern tatsachlich neue Eigen-
schaften, wie z. B. Symmetrien, beschreiben.

Da fur die einzelnen Merkmalsklassen jeweils eigene Auffalligkeitskarten generiert werden,
mussen geeignete Gewichtungsverfahren zur Bewertung von unter Umstanden konkurrieren-
den Attraktivitatspunkten untersucht werden. Eine solche Untersuchung kann z. B. in einem
besonderen Experimentierfeld, der aus psychologischen Untersuchungen bekannten visuellen
Suche, erfolgen. Das Ergebnis dieser Bewertung soll der Aufbau einer globalen Attraktivitats-
karte sein. Das Binding-Problem, also die Kombination der in den verschiedenen Merkmalska-
nalen generierten Attraktivitatspunkte, soll hier zunachst nur im 2D-Raum Uber die Bestim-
mung von Nachbarschaftsbeziehungen geldst werden. Im Fortsetzungsprojekt ESAE-2

dann eine raumliche Integration der Attraktivitatspunkte durch die Auswertung von Tiefenin-
formation angestrebt.

Die Aufmerksamkeitssteuerung bendétigt neben einer ‘bottom up’-generierten Attraktivitats-

karte eine weitere gleich aufgebaute Karte zur Aufnahme bereits fixierter Punkte. Diese Inhi-
bitionskarte sorgt dafir, dafd bereits betrachtete Objekte oder Objektstrukturen innerhalb "kur-
zer Zeit", d. h. weniger Iterationsschritte, kein zweites Mal anvisiert werden. Da eventuell eine

Objektregion fir die Erkennung ein weiteres Mal angeschaut werden mul3, ist ein Abklingen

der Hemmung pro Iteration um einen prozentualen Wert erforderlich.

Bei komplexen Objekten kann nicht mehr davon ausgegangen werden, dal3 diese holistisch er-
kannt werden konnen, sondern es ist notwendig, Teilstrukturen auszuwerten. NAVIS erlernt
die zu einem Objekt gehdrenden Teilformen jeweils in einem Schritt. Zu jeder Teilform werden
dabei auch die Attraktivitatspunkte gespeichert, die die Grundlage fur das Bilden einer Hypo-
these "Objekt A befindet sich im Bild" liefern (der Erkennungsvorgang ist in Kapitel 5 genauer
beschrieben). Konnte eine Objekthypothese aufgestellt werden, ist diese durch den sukzessiven
Vergleich der gelernten mit den hypothesierten Teilformen zu validieren. Wahrend des Erken-
nungsvorgangs ist sicherzustellen, dafld das Kamerasystem nicht zwischen den Teilformen ver-
schiedener Objekte "springt". Hierzu ist eine Steuerung notwendig, die wissengetriebene Infor-
mation mit bilddatengetriebener Information verknipft und die diversen Karten verwaltet. Die-
se Kontrollstruktur soll das zentrale Aufmerksamkeitsmodul sein.

Nachdem ein Aufmerksamkeitspunkt bestimmt worden ist, mufd das Aufmerksamkeitsmodul
die Blicksteuerung anstol3en, um die Kamera auf diesen Punkt zu richten. Die fur die Ankopp-

2 DFG-Projekt "Entwicklung von Algorithmen zur dynamischen Perzeption und deren Umsetzung in
Systembausteine der aktiven Bildanalyse” (Me 1289/3-2); Forderzeitraum: 01.02.1999-31.01.2001
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lung des Aufmerksamkeitsmoduls benétigte geeignete Schnittstelle ist bereits in NAVIS reali-
siert. Der rickgekoppelte Datenpfad "Bildaufnahme", "Aufmerksamkeitspunktbestimmung",
"Kamerabewegung" und "erneute Bildaufnahme" ist zu realisieren. Dabei sind die Koordinaten
der in die verschiedenen Karten eingetragenen Punkte entsprechend der Kamerabewegung zu
verschieben. Die Blicksteuerung soll also geschlossene Umlaufe erméglichen. Weiterhin soll
sie neben der Objekterkennung auch noch ein zweites Modell, die Objektverfolgung, zulassen.
Hierzu mufl3 sie die Objekterkennung unterbrechen und den initialen Punkt fir einen Tracking-
Algorithmus vorgeben.



Kapitel 3
Stand der Forschung

In diesem Kapitel werden Forschungsergebnisse zur visuellen Aufmerksamkeit, die auf den
Gebieten der Psychophysik, der Neurophysiologie und des Computersehens erzielt worden
sind, beschrieben. Sie mdégen zum Verstandnis der Thematik beitragen. Zur Vertiefung wird
vielfach auf die Primarliteratur verwiesen. Zunachst einmal werden aber einige grundlegende
Begriffe eingefihrt, die die Abgrenzung der Aufmerksamkeit gegeniiber anderen Phanomenen
erleichtern. AnschlielRend werden einige psychophysische Modelle zur visuellen Aufmerksam-
keit vorgestellt, die wichtige Hinweise geben, wie eine Aufmerksamkeitssteuerung fur ein
technisches System aussehen kénnte. Der folgende Abschnitt beschéatftigt sich mit den neuro-
physiologischen Regionen des menschlichen Gehirns, die an der Aufmerksamkeitsbildung
oder den Blickwechseln beteiligt sind. Im letzten Abschnitt erfolgt eine Beschreibung und Be-
wertung der in der Literatur beschriebenen Computermodelle der visuellen Aufmerksamkeit.

3.1 Visuelle Aufmerksamkeit und Augenbewegun-
gen

Posner [Posner 1980a] konnte bereits friih zeigen, daf3 sich der Fokus der Aufmerksamkeit im
visuellen Feld bewegen kann, ohne dalf hierfir Augenbewegungen noétig sind. Es existiert da-
her heutzutage eine weitgehende Ubereinstimmung dariiber, daR es sich bei den Augenbewe-
gungen und der visuellen Aufmerksamkeit um zwei unterschiedliche Mechanismen handelt.
Der eine Mechanismus bildet mittels Augenbewegungen sukzessiv periphere Bereiche in die
zentrale Fovea ab und ermdéglicht so, das inhomogene Auflosungsvermdgen der Retina auszu-
gleichen. Weitgehend unabhangig erlaubt der zweite Mechanismus, die interne Allokierung
von Verarbeitungskapazitaten von einer Position zur n&chsten zu verschieben, ohne die Blick-
richtung zu wechseln [Jonides 1983]. Die Mehrzahl der Aufmerksamkeitsforscher und -for-
scherinnen priorisiert allerdings die sogenannterdependence-Hypothestie besagt, dafd
Aufmerksamkeitsverschiebungen und Augenbewegungen weder identisch noch vdllig unab-
hangig voneinander sind; vielmehr kann der eine Mechanismus den anderen erleichtern oder

13
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behindern ([Remington 1980], [Sheperd 1986], [Umilta 1988]). Aufmerksamkeitsverschiebun-
gen sind etwa viermal so schnell wie Augenbewegungen. Sie kénnen deshalb sehr gut einge-
setzt werden, um eine Szene grob zu untersuchen und die Augenbewegungen zu den Regionen
vorzubereiten, fur die sich eine genauere Untersuchung lohnt. Statt der Begriffe Aufmerksam-
keit und Augenbewegungen findet man auch héaufig die Synoraraeckte Aufmerksamkeit
undoffene Aufmerksamkeit

3.1.1 Visuelle Aufmerksamkeit

Um das Phanomen visuelle Aufmerksamkeit zu beschreiben, bedienen sich zahlreiche Autoren
und Autorinnen der Metapher ein8sheinwerfergengl. Spotlight). Ein solches Spotlight be-
wegt sich analog von einer Position zur nachsten, Gberstreicht dabei also die Regionen, die zwi-
schen Ausgangsposition und Ziel liegen, ist in sich homogen und besitzt eine kompakte Form
bestimmter Gro3e. Eine zweite, hdufig anzutreffende Bezeichnung fur das Spotlight ist der
‘Focus Of AttentionFOA). Die wesentlichste Annahme d8potlight-Hypothesist aber, daf3

sich Aufmerksamkeit nicht gleichzeitig fur verschiedene, raumlich voneinander getrennte Re-
gionen des visuellen Feldes allokieren laf3t ([Posner 1980b], [Podgorny 1983]).

Untersuchungen von Shulman et al. [Shulman 1979] und Tsal [Tsal 1983] haben gezeigt, dal?
die Bewegungsart der Aufmerksamkeit analog ist. Das heif3t, der FOA folgt einer Trajektorie,
die alle Punkte zwischen Start- und Zielpunkt kontinuierlich und mit konstanter Geschwindig-
keit durchlauft. Die Geschwindigkeit scheint sich dabei der Entfernung anzupassen, so dal} die
fur den Aufmerksamkeitswechsel benétigte Zeitimmer in etwa gleich groR bleibt. Ahnliche Er-
gebnisse zeigen sich auch fur Augen- und Handbewegungen [Remington 1984]. Die GroR3e des
FOA variiert und kann vermutlich ein Kontinuum einnehmen zwischen einer Verteilung tber
das gesamte visuelle Feld und einer Konzentration auf weniger als ein Grad des visuellen Fel-
des (siehe [Schneider 1984], [Eriksen 1985, 1986], [Mesulam 1985]). Die Rander des FOA
sind dabei wohl eher unscharf [Mangun 1988]. Allerdings ist die Spotlight-Hypothese nicht un-
umestritten. Eine Alternative ist z. B. die FINST-Hypothese von Pylyshyn [Pylyshyn 1994a+D],
die besagt, dal eine kleine Zahl an Stimuli praattentiv und willkirlich Gber das visuelle Feld
verteilt indiziert werden kann. Die Indizes sind hierbei so mit den Objekten verknupft, dal3 sie
insbesondere auch mit bewegten Objekten wandern. Gestitzt wird die FINST-Hypothese von
‘Multiple-Object Tracking’-Studien, die zeigen, dal3 Personen in der Lage sind, eine zuvor an-
gezeigte Gruppe sich gleichzeitig bewegender Stimuli unter physikalisch identischen, sich aber
nicht bewegenden Elementen zu verfolgen. Allerdings darf die Gesamtzahl der sich bewegen-
den Stimuli nicht zu grof3 sein.

Grundsétzliche Ubereinstimmung findet sich in der Literatur dariiber, daR bereits untersuchte
Regionen des visuellen Feldes gehemmt werden und so Blickwechsel zu weiteren Regionen er-
maoglichen. Die Hemmung nimmt mit der Zeit wieder ab, so daf3 dieselben Regionen nach ei-
niger Zeit wieder aufgesucht werden kénnen ([Posner 1984a], [Maylor 1985, 1987], [Tassinari
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1987]). Die Hemmung laf3t sich zusatzlich durch willentliche Orientierung der Aufmerksam-
keit Uberwinden. Hieraus ergibt sich eine weitere Differenzierung der visuellen Aufmerksam-
keit: automatisch gegenuber willentlich (siehe [Schneider 1977], [Shiffrin 1977], [Jonides
1981], [Posner 1982, 1984b], [Norman 1985], [Bundesen 1990])abiematische Aufmerk-
samkeitwird ausschlieB3lich durch die Stimuli im visuellen Feld gesteuert, deshalb wird diese
haufig auch alsBottom up’-Aufmerksamkeltezeichnet und die Reizverarbeitung der Stimuli

gar als praattentiwVillentliche Aufmerksamkeltenétigt eine Erwartung, die durch Wissen,

also durcHTop down’-Informationvorgegeben werden muf3. Ein schénes Beispiel hierfur bil-
den psychophysische Experimente, die durch die ArRtesuingsautomatische und willent-

liche Aufmerksamkeit zu trennen versuchen. Unter Precuing versteht man die Vorgabe der Po-
sition, in der ein zu bestimmendes Target erscheinen wird. Periphere Cues (z. B. Lichtflecken)
erregen die Aufmerksamkeit automatisch, indem sie direkt an der Stelle erscheinen, an der auch
das Target erscheinen wird. Zentrale Cues (in der Regel Pfeile) geben dagegen nur die Rich-
tung an, in die die Aufmerksamkeit anschliel3end willentlich zu lenken ist. Synonyme fir ‘Bot-
tom up’- und ‘Top down’-Aufmerksamkeit sineikogene Aufmerksamkbitw. endogene Auf-
merksamkeisowiedatengetriebene AufmerksamHiegtv. wissengetriebene Aufmerksamkeit.

Die visuelle Aufmerksamkeit wird also nicht nur durch die physikalischen Eigenschaften der
Stimuli, sondern auch durch nicht-visuelle Faktoren beeinflul3t. Zwei bemerkenswerte nicht vi-
suelle Faktoren bei der visuellen Suche nach einem Target sind der Kategorisierungseffekt so-
wie die Vertrautheit mit dem Target. Jonides und Gleitman [Jonides 1972] lieRen Testpersonen
nach einem O suchen unter Distraktoren, die entweder aus Buchstaben oder aus Zahlen bestan-
den. Einer Gruppe der Testpersonen wurde gesagt, dal3 es sich bei dem Target um den Buch-
staben O handele, wahrend die zweite Gruppe nach der Zahl Null suchen sollte. In den Expe-
rimenten zeigten sich anschliel3end deutliche Kategorisierungseffekte: So konnte z. B. eine ho-
here Reaktionszeit gemessen werden, wenn unter Buchstaben-Distraktoren nach dem Buchsta-
ben O gesucht werden sollte, als wenn nach der physikalisch identischen Zahl Null gesucht
werden sollte. Ahnliche Kategorisierungseffekte konnten auch von Brand [Brand 1971] und
Egeth et al. [Egeth 1972] gezeigt werden.

Auch die Vertrautheit ist keine charakteristische Eigenschaft des visuellen Musters, sondern
hangt von der individuellen Erfahrung einer Person mit eben diesem Muster ab. Wang et al.
[Wang 1994] fuhrten vier Experimente zum Phanomen der Vertrautheit durch und erhielten
folgende Ergebnisse:

1. Wenn sowohl das Target als auch die Distraktoren der Testperson nicht vertraut sind, so
ist die Suche nach dem Target seriell und vergleichsweise langsam.

2. Sind sowohl das Target als auch die Distraktoren der Person vertraut, ist die Suche
zwar seriell, aber deutlich schneller als unter 1.

3. Ist das Target der Person vertraut, die Distraktoren aber nicht, so ist die Suche nach
dem Target seriell und liegt bezuglich der durchschnittlich benétigten Suchzeit zwi-
schen denen aus 1. und 2.
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4. Ist das Target der Person im Gegensatz zu den Distraktoren nicht vertraut, so ist die
Suchzeit unabhangig von der Anzahl der Distraktopamallele Suchp

Aus den Ergebnissen |aR3t sich ablesen, dafd solche Stimuli bevorzugt verarbeitet werden, die
der Testperson unbekannt sind: In Experiment 3 wird die Aufmerksamkeit zunachst auf die
nicht vertrauten Distraktoren gelenkt, das Finden des Targets dauert entsprechend lange. In Ex-
periment 4, in dem nur das Target nicht vertraut ist, ist die Suche dagegen parallel. Das heif3t,
das Target wird augenblicklich detektiert; man spricht hier auch vom sogendRofeout’-
PhanomenStatt des Kriteriums Vertrautheit, kann man nattrlich genauso gut von dem inver-
sen Merkmal Neuheit sprechen. Tats&chlich gibt es neurophysiologische Untersuchungen, die
gezeigt haben, dafd die neuronale Aktivitat einiger Zellen des inferior-temporalen Cortex (IT)
proportional zur Neuheit oder auch Unerwartetheit des prasentierten Stimulus ist (siehe [Miller
1991] und Abschnitt 3.3).

Wang et al. zogen aus ihren Untersuchungen eine sehr bemerkenswerte Schluf3folgerung:
Wenn nun die Vertrautheit ein so frihes Merkmal ist, daf3 sie zur parallelen Suche beitragt, so
muf3 auch ein sehr friher Zugriff auf das Gedachtnis stattfinden. Eine solche Vorstellung wi-
derspricht der allgemeinen Annahme, dal3 der Zugriff auf das Gedachtnis, den Objektspeicher,
der letzte Schritt im visuellen Erkennungsvorgang ist.

3.1.2 Augenbewegungen

Augenbewegungen ermdglichen es uns, den jeweils interessantesten Ausschnitt in unserem vi-
suellen Feld mit der bestmdglichen Auflésung zu sehen. Dennoch kann man nicht sagen, daf3
der Sinn der Augenbewegungen in der Kompensation der inhomogenen Aufldsung der Retina
liegt. Eine solche Vorstellung betrachtet die inhomogene Auflésung der Retina als eine Art De-
fekt und erklart nicht, warum niedere Lebewesen ohne eine inhomogene Retina ebenfalls Au-
genbewegungen durchfihren. Augen- und Kopfbewegungen sind zundchstmal deshalb not-
wendig, weil wir uns in einer dreidimensionalen und dynamischen Welt bewegen. Augenbe-
wegungen besitzen gegenuber Kopfbewegungen die gleichen Vorteile wie Aufmerksamkeits-
wechsel gegenuber Augenbewegungen: Sie sind schneller und mit geringerem
Energieaufwand verbunden.

Die Augenbewegungen lassen sich in verschiedene Klassen unterteilSakikisdeezeich-

net man willentliche Augenbewegungen, die von einer Stelle im visuellen Feld zu einer ande-
ren springen, um z. B. ein Objekt zu suchen oder zu analysieren. Sakkaden zeigen ballistisches
Verhalten, d. h. der Zielpunkt wird vor der Ausfihrung der Sakkade programmiert und kann
wahrend der Bewegung nicht mehr verandert werden. Sakkaden treffen haufig nicht exakt das
anvisierte Ziel, so dal3 eine nachfolgende kleinere Sakkade folgt, die den Fehler korrigiert.
Waéhrend der Dauer einer Sakkade ist der Mensch blind. Sakkaden sind daher sehr schnell; sie
erreichen bis zu 700 °/s. Sehr viel langer als die Sakkade selbst (10 - 70 ms, je nach Sprungwei-
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te) dauert die Vorbereitung einer Sakkade (200 - 300 ms). Diese Zeit ist besonders fur psycho-
physische Experimente zur visuellen Aufmerksamkeit wesentlich, in denen in der Regel Au-
genbewegungen ausgeschlossen werden. Der Mensch fuhrt bis zu drei Sakkaden in der Sekun-
de durch. Die Augenbewegungen selbst kdnnen bis zu 10% der gesamten Beobachtungszeit
ausmachen. Ausfuhrliche Untersuchungen zu Sakkaden finden sich u. a. in [Carpenter 1988]
und [Sekuler 1990]. Ahnlich den normalen Sakkaden verhalten sichitti@sakkadenSie

weisen allerdings eine sehr viel geringere Sprungweite auf (1-25’ gegentiber 1-20° bei etwa
gleicher Geschwindigkeit). Eine spezielle Form der Sakkade ist die von Fischer und Weber ent-
deckteExpref3-Sakkadgsiehe [Fischer 1993], [Weber 1994]). Diese Sakkade besitzt eine Pra-
parationszeit von unter 100 ms und wird damit sehr viel schneller ausgelost als eine normale
Sakkade. Sie tritt allerdings nur unter der Bedingungen auf, daf3 der aktuell fixierte Stimulus
kurz vor dem Erscheinen eines neuen peripheren Stimulus entfernt wird. Der periphere Stimu-
lus muf3 zudem eine gewisse Grol3e aufweisen, um die Exprel3-Sakkade auslésen zu kénnen.
Fischer und Weber vermuten, dal3 Expre3-Sakkaden deshalb eine kirzere Praparationszeit be-
sitzen als ubliche Sakkaden, weil die Inhibition des aktuellen FOA entfallt.

Eine zweite wichtige Klasse von Augenbewegungen istiatigsame Folgebewegurigngl.
‘Smooth Pursuit’). Im Gegensatz zu den Sakkaden stellt sie eine kontinuierliche Bewegung
dar. Sie setzt ein, wenn ein bewegtes Objekt mit den Augen verfolgt werden soll; sie ist reflek-
torisch, kann aber willentlich beeinflul3t werden. Im allgemeinen muf3 zunachst eine Sakkade
zu dem beweglichen Objekt ausgefuhrt werden, die anschlie3end von der langsamen Folgebe-
wegung abgeldst wird. Dabei scheint die Geschwindigkeit des Objektes bereits beim Einsetzen
der langsamen Folgebewegung bekannt zu sein, denn die Folgebewegung hat sich augenblick-
lich der Geschwindigkeit des Objektes angepal3t. Die Vorbereitungszeit einer langsamen Fol-
gebewegung liegt bei etwa 100-150 ms. Ziele kénnen bis zu einer Geschwindigkeit %sn 40
getreu verfolgt werden. Erst bei hdheren Geschwindigkeiten sind zusatzlich Sakkaden notwen-
dig, um das Objekt wieder einzuholen.

Neben den Sakkaden und den langsamen Folgebewegungen existieren noch weitere Formen
von Augenbewegungen. Hier sind insbesonderé/éigyenzbewegungedie optokinetischen
Bewegungemund dievestibulo-okularen Reflexau nennen. Sie stellen zusammen mit den
langsamen Folgebewegungen die Fixierungsmechanismen des menschlichen Sehsystems dar.
Konvergente bzw. divergente Augenbewegungen ermdglichen die binokulare Fixation von na-
hen bzw. entfernten Objekten. Die Bewegungsrichtungen sind jeweils gegensinnig. Vergenz-
bewegungen weisen eine relativ kurze Latenz von 150-200 ms auf, sind langsam (1¥/ax. 10

und reflektorisch. Sie kénnen aber willentlich beeinflul3t werden. Optokinetische Bewegungen
stabilisieren die Bilder auf der Netzhaut, wenn sich ein Objekt relativ zum Betrachter beweqgt.
Sie sind reflektorisch und werden ausgel6st, wann immer es zur Verschiebung grof3er Abbil-
dungsbereiche auf der Retina kommt. Sie besitzen eine hohe Latenz von bis zu 20 s und sind
ebenfalls relativ langsam (max. 8%). Vestibulo-okulare Reflexe dienen zur Aufrechterhal-

tung der Fixation bei Kopf- und Kérperbewegungen. Sie werden sehr schnell ausgelost (max.
15 ms Latenz) und erreichen hohe Geschwindigkeiten (maxX/$00
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Die ersten Aufzeichnungen menschlicher Augenbewegungen stammen von Yarbus [Yarbus
1969], der Augenbewegungen analysierte, die Personen beim Betrachten komplexer Photogra-
phien durchfihren (Abbildung 3.1). Das wesentlichste Ergebnis seiner Untersuchungen ist, daf3
Menschen zyklisch immer wieder dieselben Fixationspunkte aufsuchen. Das heif3t, auch bei
ausreichender Zeit werden keine neuen Fixationspunkte hinzugenommen, so daf3 einige Areale
also niemals foveal, sondern immer nur extrafoveal analysiert werden. Die Dauer der Fixatio-
nen nimmt aber mit der Anzahl der durchgefiihrten Zyklen zu, wahrend die Sprungweite der
Sakkaden abnimmt.

Abbildung 3.1: Aufzeichnungen von Augenbewegungen (aus [Kandel 1991], nach
[Yarbus 1969])

Noton et al. [Noton 1970, 1971a+b] konnten auf der Basis der Ergebnisse von Yarbus zeigen,
dal die Reihenfolge der Fixationen keinesfalls zufallig ist. Testpersonen flihren deterministi-
sche Augenbewegungen durch, um Objekte zu lernen und wiederzuerkennen. Diese determini-
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stischen Augenbewegungen werden zurtickgehend auf Noton als Scanpath bezeichnet. Jeder
Scanpath ist charakteristisch fur eine bestimmte Szene und eine bestimmte Person. Die aus den
genannten Beobachtungen entwickelte Scanpath-Theorie besagt, dal’ ein Objekt als eine Se-
guenz von Teilobjekten zusammen mit den zugehorigen Augenbewegungen in einer internen
Repréasentation gespeichert wird. Eine solche interne Reprasentation kdnnte die Form eines
Merkmalsringes, wie in Abbildung 3.2 gezeigt, haben.

Objekt Prinzipielle Merkmale ‘ Scan Path’

Abbildung 3.2: Merkmalsring der Scanpath-Theorie (aus [Noton 1971a])

Im wesentlichen gibt es zwei experimentelle Ergebnisse, die einen seriellen Erkennungsprozel
wie die Scanpath-Theorie stiitzen: Zum einen wird mehr Zeit benétigt, um ein komplexes Ob-
jekt zu erkennen, als um ein einfaches Objekt zu erkennen; zum anderen wird mehr Zeit beno-
tigt, um ein Target zu erkennen, als um einen Distraktor zu verwerfen. Der Scanpath kann je
nach Entfernung zwischen Betrachter/-in und Objekt eine Folge von Augenbewegungen oder
von internen Aufmerksamkeitswechseln sein.
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Ein erweitertes Modell der Scanpath-Theorie wurde von Groner et al. [Groner 1989] vorge-
stellt. Die Autoren schlagen eine Trennung zwischen lokalen und globalen Scanpathes vor. Die
lokalen Scanpathes sind abhangig von den lokalen Beschaffenheiten der einzelnen Objekte und
ihren nachbarschaftlichen Beziehungen, wogegen die globalen Scanpathes eine aufgabenspe-
zifische Suchstrategie verfolgen. In der Literatur findet sich bereits eine Vielzahl visuomotori-
scher Experimente, in denen die Augenbewegungen bei der Durchfiihrung unterschiedlichster
Aufgaben analysiert wurden (siehe z. B. [O’'Regan 1990], [Ballard 1995, 1997], [Tanenhaus
1995], [Furneaux 1997]). Zusammenfassend lal3t sich feststellen, dafl} die Augenbewegungen
genau wie die Aufmerksamkeitswechsel weitgehend aufgabenabhéngig sind.

3.2 Ergebnisse der experimentellen Psychophysik

Befal3t man sich mit den Arbeiten der Psychophysik zur visuellen Aufmerksamkeit, so a3t sich
ein wissenschatftlicher Disput Uber die Frage feststellen, ob dieser Prozel3 friilh oder spat im
menschlichen Gehirn stattfindet. Diearly Selection Theotypesagt im wesentlichen, dal’ die
Selektion lokaler Information vor der Erkennung und Klassifizierung von Objekten stattfinden
muf3, wogegen did_ate Selection Theorpesagt, daf’ nur eine komplette Beschreibung der in
der Szenen vorhandenen Objekte zur Selektion des Targets fiihren kann (Uberblick siehe [All-
port 1989], [Yantis 1990]). Beide Theorien werden von einer Vielzahl von Autoren unterstutzt.
Als Vertreter der ‘Early Selection Theory’ kann man z. B. [Broadbent 1982], [Hoffman 1986],
[Johnston 1985, 1986], Treisman (siehe Abschnitt 3.2.3), [Ullman 1984], Wolfe (Abschnitt
3.2.4) und weitere ansehen. Die ‘Late Selection Theory’ wird u. a. gestutzt durch die Arbeiten
von [Coltheart 1984], Duncan (Abschnitt 3.2.5), [Mewhort 1984], [Neill 1987] und [Pashler
1987]. Eine endgultige Klarung dieser Frage scheint nicht in Sicht.

Einige psychophysische Arbeiten zur visuellen Aufmerksamkeit werden in den nachsten Ab-
schnitten vorgestellt. Diese Arbeiten unterscheiden sich von der Vielzahl anderer Arbeiten da-
durch, daf3 sie nicht nur Experimente, sondern auch daraus abgeleitete Theorien enthalten. Zu-
nachst soll aber die experimentelle Form der visuellen Suche, aus der die Mehrzahl der psycho-
physischen Ergebnisse abgeleitet worden ist, ndher beschrieben werden.

3.2.1 Die experimentelle Form der visuellen Suche

Die visuelle Suche ist eine der bedeutendsten visuellen Verhaltensweisen. Organismen suchen
mit Hilfe ihres visuellen Systems nach Nahrung, Gefahrenquellen, Zufluchtsmaoglichkeiten
und Artgenossen. In der experimentellen Psychophysik ist unter dem Begtifflle Suche

eine Klasse von Experimenten zusammengefal3t, in denen Testpersonen auf einem Display
nach einem bestimmten Objekt, ddrarget suchen. Storobjekte, die sogenanriesirakto-
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ren, erschweren die Suche nach dem Target. Gemessen wird in der Regel entweder die Reak-
tionszeit in Abhangigkeit von der Displaygro3e (Anzahl der Elemente im Display) oder die
Fehlerrate. Die visuelle Suche ist beendet, wenn die Testperson das Target gefunden hat, alle
(in Betracht kommenden) Stimuli im Display untersucht hat oder ein Target (falsch oder rich-
tig) geraten hat.

Man unterscheidet im wesentlichen drei verschiedene Versuchsanordnungen: die ‘Feature Se-
arch’, die ‘Conjunction Search’ und die ‘Triple-Conjunction Search’. In der ‘Feature Search’
(deutschMerkmalssuchesuchen die Testpersonen nach einem Target, das sich von den Dis-
traktoren in genau einem Merkmal unterscheidet, also z. B. die Suche nach einem roten Kreis
unter griinen Kreisen. Die Elemente in einer ‘Conjunction Search’ (de#tsotbinationssu-

ché besitzen jeweils zwei Merkmale, wobei das Target kein exklusives Merkmal besitzt, son-
dern nur durch die Merkmalskombination definiert ist. Ein typisches Beispiel ist die Suche
nach einer roten, vertikalen Linie unter griinen, vertikalen Linien und roten, horizontalen Lini-
en. In der ‘Triple-Conjunction Search’ weisen alle Elemente des Displays drei Merkmale auf.
Auch hier besitzt das Target kein einzelnes Merkmal, das es von den Distraktoren unterschei-
det, sondern geht wie in der ‘Standard-Conjunction Search’ nur durch die Kombination der
Merkmale aus den Distraktoren hervor. Zwei verschiedene Formen der ‘Triple Conjunction Se-
arch’ sind moglich: zum einen kann das Target mit jedem Distraktor ein Merkmal teilen, zum
anderen kann das Target auch zwei Merkmale mit allen Distraktoren teilen. Ein Beispiel fur die
erste Form ist die Suche nach einem grol3en, roten Dreieck unter kleinen, grinen Dreiecken,
kleinen, roten Kreisen und grof3en, griinen Kreisen. Ein Beispiel fir die zweite Form ist die Su-
che nach einem grol3en, roten Dreieck unter grof3en, roten Kreisen, grof3en, griinen Dreiecken
und kleinen, roten Dreiecken.

Die Bedingungen in ‘Visual Search’-Experimenten lassen sich noch durch eine Vielzahl wei-
terer Faktoren variieren. So kann man Experimente unterscheiden, in denen den Testpersonen
das Target a priori nicht bekannt ist, und solche, in denen das Target vorher bekannt gegeben
wurde. FUr die zweite Form lassen sich neben den Suchen, in denen das Target im Display vor-
handen ist, auch solche Suchen entwerfen, in denen das vorher bezeichnete Target nicht vor-
handen ist. Eine weitere Variationsmoglichkeit bietet die Homogenitat der Distraktoren. Eine
Merkmalssuche mit inhomogenen Distraktoren ware z. B. die Suche nach einem roten Kreis
unter blauen, gelben und grinen Kreisen. Auch durch das Zahlenverhaltnis der verschiedenen
Distraktoren laf3t sich Einflul3 auf das Ergebnis der visuellen Suche nehmen. So ist die visuelle
Suche in ‘Conjunction Search’-Experimenten dann am schwierigsten, wenn die verschiedenen
Auspragungen eines Merkmals im Verhaltnis 1:1 vorkommen ([Egeth 1984], [Poisson 1992]).

Experimente zur visuellen Suche haben gezeigt, dal} ein begrenzter Satz an relativ grundlegen-
den Merkmalen existiert und dal3 diese Merkmale parallel berechnet werden [Treisman 1980,
1985]. Es handelt sich hierbei allerdings nicht um primitive Merkmale, wie sie z. B. aus Theo-
rien Uber die frihe visuelle Wahrnehmung bekannt sind. Es wird vielmehr vermutet, daf3 bereits
ein Grof3teil der perzeptuellen Verarbeitung bis zur Entstehung dieser Merkmale stattgefunden
hat ([Bravo 1990], [Cavanagh 1990], [Epstein 1990], [Enns 1991]). So besitzen Stimuli der vi-
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suellen Suche Objekteigenschaften, die in friihen visuellen Reprasentationen fehlen, z. B. das
Merkmal der Geschlossenheit auch fur teilweise verdeckte Stimuli [Enns 1992]. Die visuelle
Suche basiert demnach auf einer relativ spaten Merkmalsreprasentation.

Eine gewisse Einigkeit besteht auch dariber, daR’ die visuelle Suche von den lokalen Unter-
schieden der Stimuli, den Nachbarschaftsbeziehungen, bestimmt wird, wenn kein Target vor-
gegeben ist. Sie basiert dagegen zumindest teilweise auf dem kategorischen Match zwischen
einem Target-Template und den Stimuli im Display, wenn das Target a priori bekannt ist [Wol-
fe 1993]. Vermutlich gibt es keinen qualitativen Unterschied zwischen paralleler und serieller
Suche. Eine Kombinationssuche kann parallel sein, eine Merkmalssuche kann seriell sein, je
nach Eindeutigkeit des Targets.

Eine gesonderte Bemerkung mdchte ich an dieser Stelle noch zu der Verwendung des Begriffs
Merkmal machen: Einige Autoren beschreiben etwa Rot und Vertikal als Merkmale und z. B.
Farbe und Orientierung als Dimensionen, wogegen andere Autoren Rot und Vertikal als Aus-
pragungen und Farbe und Orientierung als Merkmale bezeichnen. Ich werde im folgenden,
falls eine Unterscheidung zwischen diesen Begriffsklassen fir das Verstandnis wesentlich ist,
Merkmalen wie Rot das Adjektimtradimensionalioranstellen und Merkmalen wie Farbe das
Adjektiv interdimensionakuordnen.

3.2.2 Eriksens ‘Zoom Lens’-Modell

Eriksen et al. [Eriksen 1985, 1986] definieren Aufmerksamkeit als eine begrenzte Menge an
Verarbeitungskapazitaten, die in variierenden Anteilen auf verschiedene Aufgaben verteilt
werden kann. Insbesondere kann die visuelle Aufmerksamkeit tber das visuelle Feld verteilt
werden. Eine parallele Suche ist dann das Ergebnis einer gleichméaigen Allokierung der Auf-
merksamkeit Gber das gesamte visuelle Feddteilte AufmerksamkgitEine serielle Suche ist

notig, wenn die Komplexitat der Suchaufgabe steigt. Die visuelle Aufmerksamkeit wird dann
auf ein begrenztes, bis zu einem Grad kleines Gebiet konzentriert und ihr Fokus sukzessive ver-
schoben, bis das Target detektiert ist. Eriksen vergleicht die visuelle Aufmerksamkeit mit einer
Zoom-Linse, die sowohl ein weites Blickfeld mit geringer Auflésung als auch ein nahezu be-
liebig eingeschranktes Blickfeld mit entsprechend besserer Auflosung ermdoglicht.

Eriksen fuhrte insbesondere eine Vielzahl von psychophysischen Experimenten unter Einsatz
des sogenannten Precuings durch. Hierbei wird den Testpersonen die mogliche Position fur das
Auftreten eines Targets vorab, z. B. durch das kurze Aufblinken eines Cursors, angezeigt. Das
Precuing beschleunigt die Suche, indem es den Testpersonen erlaubt, ihre Aufmerksamkeit
vorab auf die geeignete Stelle zu konzentrieren. Die Ergebnisse aus den Eriksenschen Unter-
suchungen lassen sich wie folgt zusammenfassen: Findet kein Precuing statt, verwenden die
Testpersonen die parallele Suche als Suchstrategie. Sie verteilen ihre Aufmerksamkeit also
gleichermalien tber das gesamte Display. Werden dagegen mehrere Positionen fur das mogli-
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che Erscheinen des Targets angezeigt und gemalf3 der Auftrittswahrscheinlichkeit des Targets
an der jeweiligen Position gewichtet, so untersuchen die Testpersonen die Positionen seriell in
der erfolgversprechendsten Reihenfolge. Befindet sich das Target an keiner der vorgegebenen
Positionen, wird die Suche seriell fortgesetzt. Umfalit die a priori angezeigte Region das halbe
Display oder noch mehr Objektpositionen, werden durch das Precuing keine verkirzten Ant-
wortzeiten erzielt, denn in diesem Fall fihren die Testpersonen wiederum eine parallele Suche
durch.

Psychophysische Experimente haben gezeigt, dal? die visuelle Aufmerksamkeit Giber den ‘Fo-
cus of Attention’ gleichverteilt ist, wenn die Grof3e und Lage des FOA durch das Precuing ein-
gestellt wurde und das Auftreten des Targets an jeder dieser Positionen gleichwahrscheinlich
ist. Die GroRe des FOA entspricht hier der Anzahl der benachbarten Objektpositionen, die das
Target gemalf des Precuings enthalten konnen. Alle vorab angezeigten Positionen werden also
parallel untersucht. Der EinfluR der Distraktoren auf die Target-ldentifikation ist dann nicht
von ihrer relativen Position zum Target abhéngig, sondern von ihrer Zugehdrigkeit zum FOA.
Zwei gleichartige Distraktoren mit gleicher relativer Position zum Target haben also unter-
schiedlichen Einflul? auf die Identifikation des Targets, wenn die Position des einen Distraktors
beim Precuing markiert wurde und die andere nicht.

Eriksen nimmt an, dal3 die volle Kapazitat der Aufmerksamkeit in der Regel nicht fiir eine ein-
zige Aufgabe eingesetzt wird. Das heil3t, dal3 mit steigender Komplexitat der Aufgabe mehr
Aufmerksamkeit allokiert werden kann. Eine sinkende Reaktionszeit oder Trefferquote bei
steigender Gréf3e des FOA ist demnach nicht immer meRRbar. Mit dieser Annahme laf3t sich das
Eriksensche ‘Zoom Lens’-Modell nur sehr schwer durch psychophysische Experimente vali-
dieren.

3.2.3 Treismans ‘Feature Integration Theory’

Die ‘Feature Integration Theory’ ist die bekannteste und wohl auch die akzeptierteste Theorie
auf dem Gebiet der visuellen Aufmerksamkeit (siehe [Treisman 1980], [Treisman 1984],
[Treisman 1985], [Treisman 1988], [Treisman 1990], [Treisman 1992]). Es handelt sich hierbei
um eine Theorie, die in den Jahren stadndig modifiziert wurde, so dal eine Verstandigung mit
anderen Wissenschaftlern Uber diese Theorie mitunter schwierig ist. Ich beziehe mich bei der
Darstellung der ‘Feature Integration Theory’ iUberwiegend auf die in [Treisman 1992] beschrie-
bene Version.

Die ‘Feature Integration Theory’ besagt im wesentlichen, dal’ separate Merkmale friih, auto-
matisch und parallel Uber das visuelle Feld verarbeitet werden, so dal3 ein Target in einer Merk-
malssuche augenblicklich detektiert wird (‘Pop out’). Die detektierten Merkmale werden in so-
genannten ‘Feature Maps’ (deutsch Merkmalskarten) verwaltet. Diese Merkmalskarten sind in-
tradimensional (eine Merkmalskarte fur Blau, eine fur Rot, eine fur Vertikal, etc.) und retinotop
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(Nachbarschaftsbeziehungen bleiben erhalten). Die Allokierung visueller Aufmerksamkeit in
Form einer seriellen Suche ist notwendig, um ein Target in einer Kombinationssuche zu detek-
tieren, oder bei geringer Unterscheidbarkeit der Stimuli, wenn also Stimuli das gleiche Merk-
mal zu einem unterschiedlichen Grad teilen. Gruppierungseffekte bewirken, daf3 in der Kom-
binationssuche eher homogene Gruppen denn einzelne Stimuli gleichzeitig erfal3t werden. Ist
das Target a priori bekannt, entsteht eine Vorauswahl der zu untersuchenden Stimuligruppen
durch die Reduktion der Aktivitaten solcher Distraktor-Positionen, die Merkmale enthalten, die
inkonsistent mit der Target-Beschreibung sind (siehe Abbildung 3.3). So ist die Kombinations-
suche nach einem bekannten Target im Durchschnitt schneller als die Suche nach einem unbe-
kannten Target und kann im Extremfall sogar zum ‘Pop out’ des Targets fuhren. Ist das Target
dagegen nicht a priori bekannt, ist die Suche seriell, linear (d. h. die Suchzeit steigt linear mit
der Anzahl der Distraktorgruppen), und selbstbeendend (d. h. die Suchzeit ist durchschnittlich
doppelt so grol3, wenn kein Target vorhanden).

Target "Griin-Vertikal" Objektreprasentation
an der Position (x,y)

Merkmalskarten ' Merkmalskarten
Farbe Bewegungsrichtung

Grin = 7 Vertikal

) ; O
Rot Horizontal
=
Hemmung
Topographische Karte

~ der Stimuli

Abbildung 3.3: Inder Kombinationssuche werden Gruppen von Distraktoren gehemmt,
die als Target sicher ausgeschlossen werden kdnnen (aus [Treisman 1991])

Die ‘Feature Integration Theory’ postuliert in ihrer aktuellsten Version [Treisman 1992], dal3
Personen in ‘Visual Search'-Experimenten zun&chst ihre Aufmerksamkeit Giber das gesamte
Display verteilt haben, dieses global verarbeiten und in einer einzigen Beschreibung reprasen-
tieren. Hierdurch kénnen globale Eigenschaften, wie z. B. die Homogenitat, bestimmt werden.
Mit dem Begriff Homogenitat ist hier gemeint, dal3 nur eine intradimensionale Merkmalskarte
pro interdimensionalem Merkmal Aktivitat aufweist (im Gegensatz zur Inhomogenitat, wenn
mehrere Merkmalskarten desselben interdimensionalen Merkmals Aktivitat aufweisen). Zu-
satzlich kann die Position und Form der Grenzen innerhalb jeder Merkmalskarte bestimmt und
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anschlieend tUber mehrere Merkmalskarten vereinigt werden. Grenzen zwischen Merkmals-
kombinationen (engl. Conjunctions) kbnnen dabei nicht global detektiert werden, weil ihre
Merkmale integriert werden missen, was nicht parallel iber das gesamte Display geschehen
kann. Um die Anwesenheit eines ‘Feature Targets’ in einem ansonsten homogenen Feld detek-
tieren zu kénnen, wird die Aufmerksamkeit auf den Ort des ungleichartigen Merkmals verengt.
Dieses kann schneller durchgefuihrt werden, wenn das relevante Merkmal a priori bekannt ist,
weil die entsprechende Merkmalskarte dann mit erhohtem Gewicht in die ‘Master Map of Lo-
cation’ eingehen kann. Die ‘Master Map of Location’ ist eine zentrale, topographische Karte,
in der die Informationen aus den Merkmalskarten zu Conjunctions integriert sind. Ist das Tar-
get unbekannt, missen die verschiedenen interdimensionalen Merkmale Uberprift werden, um
festzustellen welches interdimensionale Merkmal zwei statt einer aktivierten Merkmalskarte
besitzt. Auf die Merkmalskarten wird immer tber die ‘Master Map of Location’ und die aktu-
elle Target-Beschreibung zugegriffen. Enthélt der FOA allerdings mehr als ein Element, so ist
die Position der Stimuli nicht verfigbar (es sei denn, ihre raumliche Anordnung laf3t ein globa-
les Merkmal entstehen). Die rAumliche Unbestimmtheit kann zu inkorrekten Merkmalskombi-
nationen, den sogenannteliusory Conjunctions fuhren. Die Antwort auf eine visuelle
Suchaufgabe beruht also auf einer vereinigten Messung von Merkmalsaktivitaten innerhalb ei-
nes FOA. Visuelle Suche ist dann seriell, wenn fokussierende Aufmerksamkeit zur korrekten
Integration der Merkmale ben6tigt wird.

Eine interessante Erweiterung zu Treismans ‘Feature Integration Theory’ findet sich in [Naka-
yama 1986]. Nakayama und Silverman bestatigen im wesentlichen die Treismanschen Unter-
suchungsergebnisse, indem sie zeigen, dal3 in ‘Feature Search’-Experimenten, in denen die
Farbe oder die Bewegung das relevante Merkmal darstellen, das Target in einer parallelen Su-
che detektiert wird. In ‘Conjunction Search’-Experimenten, in denen die Kombinationen aus
den Merkmalen Farbe und Bewegung bestehen, missen die Personen dagegen eine serielle Su-
che bis zur Detektion des Targets durchfiihren. Bestehen die Merkmalskombinationen dagegen
aus den Merkmalen Farbe und Tiefe oder Bewegung und Tiefe, so wird das Target wiederum
in einer parallelen Suche detektiert. Eine erste Feststellung, die man zu diesen Beobachtungen
machen kann, ist, daf3 visuelle Aufmerksamkeit raumlich, d. h. wohl auch beziglich der Tiefe,
begrenzt werden kann. Treisman hat gezeigt, dal3 Beobachter ihre Aufmerksamkeit seriell auf
verschiedene zweidimensionale Gebiete einer komplexen Szene richten kénnen. Die Suche in-
nerhalb eines solchen Gebietes erfolgt dann aber parallel (siehe auch [Mordkoff 1990]). Ahn-
lich verhalt es sich auch mit den verschiedenen Ebenen der stereoskopischen Tiefe. Innerhalb
einer Tiefenebene erfolgt die Suche nach einfachen Merkmalen parallel. Nakayamas und Sil-
vermans Untersuchungen stellen also eine Erweiterung der Treismanschen Experimente in den
3D-Raum dar. Tiefe ist ebenso wie die retinale Position ein primarer Index, auf den die anderen
Merkmale bezogen werden, d. h. die Kombination aus Tiefe und retinaler Position dient der
Verknupfung/Indizierung aller tibrigen Merkmale.
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3.2.4 Wolfes ‘Guided Search’

Das von Wolfe und Cave entwickelte ‘Guided Search’-Modell a3t sich sowohl in die Reihe
der psychophysischen als auch in die Reihe der maschinellen Aufmerksamkeitsmodelle einord-
nen. Das Modell basiert gro3tenteils auf den Ergebnissen psychophysischer Experimente, die
von den Autoren selbst durchgefihrt wurden [Wolfe 1989]. Gleichwohl ist es von den Autoren
auch auf dem Computer simuliert worden [Cave 1990]. Priméres Ziel des ‘Guided Search’-Mo-
dellsist es, ‘Visual Search’-Experimente zu erklaren. Allerdings soll das Modell auch auf reale
Szenen Ubertragbar sein [Wolfe 1993, 1994].

Die Motivation fur die Entwicklung eines Aufmerksamkeitsmodells bezogen Wolfe und Cave
aus der Kritik an einer friihen Version der ‘Feature Integration Theory’ [Treisman 1985]. Diese
Version bestand aus einem zweistufigen Modell, in dem die erste Stufe die Detektion der Merk-
male reprasentierte und die zweite Stufe eine rein serielle Suche (nicht begrenzt parallel, son-
dern Stimulus fur Stimulus) beinhaltete. Das heil3t, die serielle Stufe profitierte nicht von den
Ergebnissen der parallelen Stufe, sondern war von dieser entkoppelt. Mit einem solchen Mo-
dell laR3t sich nicht erklaren, warum unter bestimmten Voraussetzungen die Suchzeit in ‘Con-
junction Search’-Experimenten nicht in dem zu erwartenden Mal3e, also linear, mit der Anzahl
der Distraktoren steigt. Die Theorie konnte in dieser Form auch nicht voraussagen, warum die
Suche nach Triple-Conjunctions, in denen jeder Distraktor eines seiner drei Merkmale mit dem
Target teilt, einfacher ist als die Suche in Standard-Conjunction-Experimenten.

‘Guided Search’ ist ein zweistufiges Modell bestehend aus einer parallelen Stufe und einer
nachfolgenden, seriellen Stufe, die allerdings von den Ergebnissen der ersten Stufe profitiert.
Im Unterschied zur ‘Feature Integration Theory’ sind die Merkmalskarten der parallelen Stufe
interdimensional (eine Merkmalskarte fir Farbe, eine fir Orientierung, etc.). Jede Position in
einer Karte enthélt genau einen Aktivierungswert, der sich aus einer ‘Bottom up’- und einer
‘Top down’-Komponente zusammensetzt. Die Hohe der Aktivierung an jeder Stelle der ‘Bot-
tom up’-Komponente hangt zunachst von dem Unterschied zu den Elementen in der jeweils
nachsten Nachbarschaft ab. Zusétzlich werden die Merkmale in Abhangigkeit von dem Grad,
in dem sie einer Kategorie entsprechen, gewichtet (siehe Abbildung 3.4). In ‘Guided Search
2.0’ [Wolfe 1993, 1994] sind zwei Merkmalskarten, eine fir die Orientierung und eine fur die
Farbe, implementiert. Fir das Merkmal Orientierung existieren die Kategorien Steil, Flach,
Links und Rechts; fiir das Merkmal Farbe existieren die Kategorien Rot, Gelb, Griin und Blau.

Die ‘Top down’-Aktivierung besteht aus der Auswahl einer Kategorie des Merkmals Orientie-
rung und einer Kategorie des Merkmals Farbe. Hierbei gilt es, die Kategorien auszuwahlen, die
das Target am besten von den Distraktoren unterscheiden. Dieses mussen nicht notwendiger-
weise die Kategorien sein, die fur das Target den grof3ten Output liefern.

Die verschiedenen ‘Bottom up’- und ‘Top down’-Karten werden aufsummiert zur ‘Activation
Map’, die die Aufmerksamkeit in der Reihenfolge der Maxima lenkt. Die verschiedenen Kom-
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ponenten der Merkmalskarten kdnnen vor ihrer Aufsummierung noch je nach Bedeutung fur
die Target-Suche gewichtet werden. Desweiteren kann so psychophysischen Experimenten
Rechnung getragen werden, die gezeigt haben, dal} das Merkmal Farbe weniger rauschanfallig
ist als das Merkmal Orientierung (siehe z. B. [Bundesen 1983], [Egeth 1984]).

/

top-down
bottom-up

vertikal
vertikal
vertikal

Orlentlerung top- down
Stimuli ‘Activation M
ﬂ bottom-up i ] ¥
top-down
Kategorisierung Merkmal skarten basierend auf

lokalen Unterschieden (bottom-up) und
einer Target-Beschreibung (top-down)

Abbildung 3.4: Das ‘Guided Search’-Modell (aus [Wolfe 1994])

In dem ‘Guided Search’-Modell profitiert die zweite, serielle Aufmerksamkeitsstufe von den
Ergebnissen der ersten, parallelen Stufe. Der parallele Aufmerksamkeitsprozel} trifft bereits
eine Vorauswahl moglicher Targets, so dal3 ein Grol3teil der Distraktoren in dem seriellen Pro-
zeR nicht mehr untersucht werden muR. Allerdings ist die Ubertragung der Ergebnisse des par-
allelen Prozesses (oder der parallele Prozel3 selbst) durch eine Art Rauschen gestort. Ohne die-
ses Rauschen ware die Reaktionszeit auch in der Kombinationssuche unabhé&ngig von der An-
zahl der Distraktoren. Wolfe und Cave vermuten, dal® das Signal-zu-Rausch-Verhaltnis in ho-
hem Mal3e von der Auffalligkeit der Stimuli beeinfluf3t wird.

Jedesmal wenn der FOA wahrend der seriellen Suche wechselt, richtet er sich auf die Stelle,
die von dem parallelen Prozel} als die wahrscheinlichste fir das Beinhalten des Targets ange-
sehen wird. Hierbei werden bereits untersuchte Positionen nicht weiter betrachtet. Mit jedem
Blickwechsel erhoht sich demnach die Wahrscheinlichkeit, daf3 der sich kontinuierlich erneu-
ernde parallele Prozel3 das Target liefert. In dieser Betrachtungsweise sind die Mechanismen,
die wahrend einer Merkmals- oder einer Kombinationssuche wirksam werden, also gleich. In
jedem Fall liefert der parallele Prozel3 das Signal, das die Aufmerksamkeit auf das Target lenkt.
Ist der Signal-zu-Rausch-Abstand grol3 genug, so ist der Verlauf der Blickwechsel demnach
auch in der Kombinationssuche nicht zuféllig und die Anzahl der betrachteten Positionen liegt
im Mittel unter der halben Anzahl der Distraktoren.
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Die ‘Triple Conjunction Search’, in der das Target und die Distraktoren nur eines der drei
Merkmale gemeinsam haben, liefert flachere "Reaktionszeit x Anzahl der Distraktoren"-Funk-
tionen als die ‘Standard Conjunction Search’, in der Target und Distraktoren eines von zwei
Merkmalen teilen. Der Grund hierfur liegt in der gro3eren Informationsmenge, die zur Tren-
nung von Target und Distraktoren zur Verfligung steht und das Signal-zu-Rausch-Verhaltnis
positiv beeinflul3t. ‘Guided Search’ sagt aber noch weitere Ergebnisse psychophysischer Un-
tersuchungen richtig voraus: Teilen in einer ‘Triple Conjunction Search’ alle Distraktoren zwei
Merkmale mit dem Target, so erhoht sich die Suchzeit gegentber der ‘Standard Conjunction
Search’. In den ‘Bottom up’-Komponenten der Merkmalskarten stimmen jeweils zwei Drittel
der Distraktoren mit dem Merkmal des Targets Uberein. Demnach stellt sich erhohte Aktivitat
an den Positionen der ‘Bottom up’-Komponenten ein, die eine vom Target unterschiedliche Ei-
genschaft besitzen. Die ‘Bottom up’-Komponenten verhindern also eine schnelle Target-lden-
tifikation. In jeder ‘Top down’-Komponente erfahren die Elemente mit der Target-Eigenschaft
erhohte Aktivitat. Wahrend das Target also in allen drei ‘Top down’-Komponenten erhdhte
Aktivierung erfahrt, trifft dieses fur die Distraktoren jeweils nur in einer Komponente zu. Ins-
gesamt ergibt sich eine Suchzeit die gleich oder leicht hoher liegt als in ‘Standard Conjunction
Search’-Experimenten.

Als ‘Disjunctive Search’ bezeichnet man ‘Visual Search’-Experimente, in denen zwei oder
mehr Targets definiert sind. Ein Target kann also z. B. rot oder vertikal sein. Das ‘Guided Se-
arch’-Modell sagt richtig voraus, dal’ ein solches Target schnell, ahnlich einer Merkmalssuche
gefunden werden kann. Es stellt sich in einer der beiden ‘Bottom up’-Komponenten an der Stel-
le, an der sich das Target befindet, eine hohe Aktivitat ein, da sich das Target in diesem einen
Merkmal von allen Distraktoren unterscheidet. In der ‘Bottom up’-Komponente des anderen
Merkmals ist die Aktivitat dagegen gleichverteilt. “Top down’-Aktivitat, durch eine der zwei
Target-Eigenschaften hervorgerufen, unterstitzt den Suchprozel3.

Die Plausibilitat des ‘Guided Search’-Modells ist also mit der der ‘Feature Integration Theory’
vergleichbar. Beide Modelle besitzen allerdings auch ahnliche Charakteristika.

3.2.5 Duncans und Humphreys ‘Stimulus Similarity Theory’

Auch Duncan und Humphreys ([Duncan 1989, 1992], [Humphreys 1989]) fuhrten verschiede-
ne Experimente durch, deren Resultate sich nicht mit der ursprtinglichen ‘Feature Integration
Theory’ ([Treisman 1980], [Treisman 1985]) erklaren liel3en. Duncan und Humphreys stellten
fest, dafl? die Suchzeit in ‘Conjunction Search’-Experimenten schnell und nicht linear ist, wenn
hohe Ahnlichkeit zwischen den Distraktoren besteht (bei geringer Ahnlichkeit mit dem Target)
oder das Display in Relation zur Stimulusgroéf3e klein ist. Eine serielle, selbstbeendene Suche,
wie von Treisman gemessen, stellt sich nur dann ein, wenn die Distraktoren hinreichend hete-
rogen sind.
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Aufgrund dieser Ergebnisse entwickelten Duncan und Humphreys ihre ‘Stimulus Similarity
Theory’. Die Theorie basiert im wesentlichen auf der Ahnlichkeit der Stimuli. Sie widerspricht
damit einer klaren Trennung zwischen einer parallelen Suche in einer ‘Feature Search’ und ei-
ner seriellen Suche in einer ‘Conjunction Search’; vielmehr ist die Effizienz einer Suche ein
Kontinuum (siehe auch [Quinlan 1987]). Eine strikte Trennung von paralleler und serieller Su-
che wird auch in weiteren Arbeiten als Ubervereinfachung kritisiert ([Cavanagh 1990], [Hum-
phreys 1996]).

Die Effizienz einer Suche verringert sich, wenn die Ahnlichkeit zwischen den Targets und den
Non-Targets (Distraktoren), die ‘T-N Similarity’, steigt. Sie verringert sich weiterhin, falls die
Ahnlichkeit zwischen den Distraktoren, die ‘N-N Similarity’, sinkt; wobei sich beide Effekte
gegenseitig beeinflussen. Steigende T-N-Ahnlichkeit hat nur einen geringen EinfluR auf die
Suchzeit, wenn die N-N-Ahnlichkeit hoch ist. Sinkende N-N-Ahnlichkeit hat einen geringen
Effekt, wenn die T-N-Ahnlichkeit niedrig ist (vgl. Abbildung 3.5).

Steigung der Suchfunktion

niedrig

‘N-N Similarity’ \___ Y- -~

hoch - -
niedrig hoch

‘T-N Similarity’

Abbildung 3.5: Qualitativer EinfluR der N-N- und T-N-Ahnlichkeit auf die visuelle Suche
(aus [Duncan 1989])

Duncans und Humphreys Theorie zur visuellen Aufmerksamkeit besteht grundsatzlich aus drei
Komponenten. Die erste Stufe erzeugt eine interne Reprasentation der vorhandenen Szene in
verschiedenen Auflésungen. Die Zeit, die flr das Formen der Reprasentation notwendig ist, ist
unabhangig von der Komplexitéat der Szene. Die erste Stufe arbeitet also parallel. Eine Repra-
sentation entspricht einer kompletten Szenenbeschreibung, d. h. die Objekte in der Szene sind
bereits erkannt, besitzen eine Bezeichnung. Allerdings ist der Person diese Szenenreprasenta-
tion nicht bewul3t.
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In der zweiten Stufe findet ein Auswahlprozel3 statt, der die strukturellen Einheiten der Szenen-
reprasentation mit einem internen Template vergleicht. Die ausgewahlte Information dient als
Fokus weiterer Aktion. Das Template enthalt die Information, die flir das derzeitige Verhalten
notwendig ist. Die strukturellen Einheiten, die eine gute Ubereinstimmung erzielen, kénnen
ihre Gewichte erh6hen, wogegen die Gewichte der strukturellen Einheiten, die eine schlechte
Ubereinstimmung aufweisen, entsprechend verringert werden. Jede Anderung der Gewichte
einer bestimmten strukturellen Einheit Ubertragt sich also auch auf die anderen Einheiten und
zwar in dem Male, in dem sie wahrnehmungsmafig mit dieser gekoppelt sind (‘Spreading
Suppression’).

Die ausgewabhlte Information wird in der letzten Stufe in einem visuellen Kurzzeitgedachtnis,
dem sogenannten VSTM\{isual Short Term Memory’), gespeichert. Der VSTM macht die
ausgewahlte Information bewuf3t. Die Kapazitat des VSTM ist allerdings begrenzt, so daf3 die
verschiedenen strukturellen Einheiten der Szenenreprasentation um den Zutritt zum VSTM
konkurrieren mussen.

Mit Hilfe der beschriebenen Theorie lassen sich nun die experimentellen Ergebnisse erklaren:
Das VergroRern der T-N-Ahnlichkeit erschwert die Suche, weil die Gewichte der Non-Targets
durch den relativ guten Match mit dem Target-Template entsprechend hoch sind. Es konkur-
rieren also sehr viele strukturelle Einheiten um den Zugang zum VSTM. Das Verringern der
N-N-Ahnlichkeit erhoht die Suchzeit, weil die Gewichte der Non-Targets relativ stark entkop-
pelt sind. Der schlechte Match einer strukturellen Einheit fuhrt also nicht automatisch zur Un-
terdriickung der anderen Non-Targets, weil sich diese nicht mit dem untersuchten Non-Target
wahrnehmungsmafig gruppieren lassen.

An der Erzeugung des Templates sind nicht nur die im aktuellen Display vorhandenen Targets
beteiligt, sondern alle vom Versuchsleiter genannten Targets. Ein Target-Template mul3 die
Merkmale oder Merkmalskombinationen aufweisen, die die Targets von den Non-Targets un-
terscheiden. Je heterogener also die Targets und Non-Targets sind, um so komplexer ist das
Template aufgebaut. Komplexe Templates aber erh6hen die Suchzeit. Zum einen bendétigt der
Match mit einem komplexen Template mehr Zeit und zum anderen erschwert er die Auswabhl
des Targets, weil das Template auch Merkmale mit den Non-Targets teilt.

In [Duncan 1992] erganzen Duncan und Humphreys ihre Theorie durch die Unterscheidung
zweier Ahnlichkeitsarten:

+ ‘Interalternative Similarity’: Ahnlichkeit zwischen dem als Kategorie betrachteten Tar-
get-Template und den Non-Targets

« ‘Within-display Similarity”: Ahnlichkeit zwischen den Elementen im Display; diese
kann Gruppierungseffekte auslésen
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Die Reaktionszeiten in ‘Visual Search’-Experimenten hdngen nach dieser modifizierten Theo-
rie nicht mehr alleine von der Suche mit einem Template ab, sondern auch von der lokalen De-
tektion von Unstimmigkeiten. Hierdurch wird dem Einflul3 der ‘bottom up’-gesteuerten Auf-
merksamkeit auf die visuelle Suche eine hohere Bedeutung zugemessen als in der urspringli-
chen ‘Stimulus Similarity Theory’. Hervorgerufen werden die Gruppierungseffekte nach den
Untersuchungen von Humphreys et al. [Humphreys 1996] durch Flacheneigenschaften, wie z.
B. gleiche Farbe, und Formeigenschaften, wie z. B. kollineare Kanten oder Einschlisse.

Treisman untersuchte in [Treisman 1991] ebenfalls den Einflu? der ‘Target-Distractor Simila-
rity’ und der ‘Distractor-Distractor Similarity’ auf die visuelle Suche. Sie konnte zwar eben-
falls einen meRbaren Effekt feststellen, weist ihm allerdings die gleiche Bedeutung wie etwa
den Gruppierungseffekten zu. Treisman konnte zum einen zeigen, daf3 es auch dann noch einen
mefRbaren Unterschied zwischen Kombinations- und Merkmalssuche gibt, wenn man die Ahn-
lichkeitsbedingungen in beiden Experimenten angleicht, und zum anderen, daf3 der Einflu® der
Ahnlichkeit abhangt von der An- bzw. Abwesenheit eines einzigartigen Merkmals, also von
der Verwendung von Standardwerten (z. B. Blau oder Rot) gegenuber Nicht-Standardwerten
(z. B. Violett).

Betrachtet man die beschriebenen psychophysischen Aufmerksamkeitsmodelle, so lassen sich
einige Gemeinsamkeiten feststellen: Alle Modelle beinhalten die parallele und automatische
Detektion grundlegender Merkmale. Diese werden kategorisiert und z. B. auf eine begrenzte
Anzahl retinotoper Karten verteilt. Kategorisierungseffekte (Verwendung von Standardwerten
gegeniiber Nicht-Standardwerten) und Gruppierungseffekte (lokale Ahnlichkeiten unter den
Merkmalen) kdnnen die Effizienz der Target-Suche beeinflussen. Zusétzlich nehmen ‘Top
down’-Informationen in Form von Target-Beschreibungen (Templates) Einflu3 auf die Ant-
wortzeiten in ‘Visual Search’-Experimenten. Vermutlich haben also sowohl ‘Bottom up’- als
auch ‘Top down’-Mechanismen Einflul3 auf die Target-Suche. So scheinen sich auch die ver-
schiedenen Versionen der ‘Feature Integration Theory’ und der ‘Stimulus Similarity Theory’
in dieser Frage immer weiter anzunahern (vgl. [Treisman 1980] vs. [Duncan 1984] und [Treis-
man 1992] vs. [Duncan 1992]). Strittig ist dagegen die Frage, ob es sich bei der Merkmals- und
der Kombinationssuche um zwei prinzipiell identische Mechanismen handelt oder nicht. Hier
sind noch weitere Untersuchungen notwendig.

Inwieweit die psychophysischen Modelle den Entwurf der Aufmerksamkeitssteuerung in NA-
VIS beeinfluRt haben, wird in Kapitel 6 diskutiert.

3.3 Neurowissenschaftliche Ergebnisse

Neurowissenschaftliche Erkenntnisse haben grof3en Einflul3 auf die Entwicklungen im Bereich
des Computersehens. Interessante Eigenschaften des menschlichen Gehirns sind dessen Modu-
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laritdt, Redundanz sowie parallele und gleichzeitig hierarchische Organisation. Besonders die
Verteiltheit spezieller Funktionen zeigt sich auch in den neurophysiologischen Untersuchun-
gen zur visuellen Aufmerksamkeit und den Augenbewegungen.

3.3.1 Anatomie des menschlichen visuellen Systems

Bevor im nachsten Abschnitt die Gehirnregionen beschrieben werden, denen man eine Betei-
ligung an der Bildung oder Verschiebung der Aufmerksamkeit oder an der Kontrolle der Au-
genbewegungen zuspricht, soll an dieser Stelle zunachst ein Uberblick tiber die Anatomie des
menschlichen visuellen Systems gegeben werden. Es werden an dieser Stelle nur die wesent-
lichsten Regionen und deren Verbindungen beschrieben, soweit dies zum Verstandnis der neu-
rophysiologischen Ergebnisse zur visuellen Aufmerksamkeit notwendig ist. Ausfuhrlichere
Beschreibungen finden sich in der Literatur, z. B. in [Kandel 1991] und [Kolb 1996].

Ich verwende im folgenden die heute Gbliche Nomenklatur zur Beschreibung der verschiede-
nen Gehirnregionen: Dies ist zum einen die hierarchische Bezeichnung der visuellen Hirnrin-
denareale mit V1 bis V5 und die Definition der Areale Uber ihre Lage, z. B. medio-temporaler
Cortex (MT) und inferior-temporaler Cortex (IT). Diese Systematik deckt sich nur selten mit
der alteren Einteilung in Areae nach Brodman. So entspricht etwa die primére Sehrinde V1 der
Area 17,V2,V3und V4 liegen in Area 18, V5 bzw. MT liegen in Area 19 und IT in Areae 20
und 21. Zur Festlegung raumlicher Beziehungen werden ublicherweise folgende Begriffe ver-
wendetssuperior(oben),inferior (unten) Jateral oderparietal (seitlich),median(in der Mitte),

ventral (zur Bauchseite hingorsal(zur Rickenseite hingnterior (vorn) undposterior(hin-

ten). Eine Struktur kann also in einer der genannten Relationen zu einer anderen liegen. Befin-
den sich zwei Strukturen auf derselben Korperseite, so nennt man diese Anonasilatgral,
andernfallskontralateral Sind die Strukturen auf beiden Seiten vorhanden, bezeichnet man
diese aldilateral. Und schlief3lich kann sich ein Areptoximal (nahe) odedistal (entfernt)

von einem anderen Areal befinden.

Visuelle Stimuli erreichen das menschliche Auge in Form von Licht. Dieses Licht wird durch
die Zellschichten der Retina in Aktionspotentialfolgen gewandelt, die die visuelle Information
reprasentieren. Die visuelle Information wird tiber den Sehnerv zum Corpus geniculatum late-
rale (CGL, seitlicher Kniehdcker, engl. Abkiirzung LGN) und den Colliculi superio@€,
oberes Vierhlgelpaar) transportiert. Der retino-geniculate Pfad setzt sich im Cortex (Neocor-
tex, Gro3hirnrinde) fort, der 90% der visuellen Information verarbeitet (klassische Sehbahn,
geniculo-striatales System). Das Verhaltnis von ca. 130 Millionen Rezeptoren der Retina zu 1
Million Axone des Sehnervs zum CGL, der wiederum 200 Millionen Zellen des visuellen Cor-
tex V1 versorgt, erzwingt eine effiziente Ubertragung der Signale.

1 H&ufig wird statt des Plurals auch der Singular Colliculus superior verwendet.
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Grundsatzlich unterteilt man sowohl den retino-geniculaten als auch den collicularen Pfad in
einen magnozellularen (M-) und einen parvozellularen (P-) Strang. In der Retina unterscheiden
sich die M- und P-Zellen beziglich ihres Auflésungsvermogens, ihres zeitlichen Antwortver-
haltens und ihrer raumlichen Verteilung. M-Zellen besitzen grol3e rezeptive Felder und daher
gegenuber den P-Zellen eine schlechtere 6rtliche Auflosung. M-Zellen reagieren besonders auf
sich zeitlich andernde Reize, sie zeigen daher schnelle, nur kurz anhaltende Reizphaster (
sisches VerhaltgnSie sind Uberwiegend in der peripheren Retina angesiedelt. P-Zellen dage-
gen reagieren sehr viel langsamer und anhaltend nur auf stationare Stonigdckes Verhal-

ten). Sie sind mit ihrer guten rdumlichen Auflésung vorwiegend in der Fovea, d. h. dem Punkt
des scharfsten Sehens in der Retina, positioniert.

Sowohl der retino-geniculate als auch der colliculare Pfad weisen Verbindungen zum Pulvinar
(P) auf. Der Pulvinar ist ebenso wie der CGL &lncleus(Kern) des Thalamus, einer relativ
groRen anatomischen Struktur im Zentrum des Gehirns, der Verbindungen zum visuellen Cor-
tex besitzt. Der Pulvinar unterscheidet sich vom CGL besonders dadurch, dal er keine direkten
Verbindungen mit dem optischen Nerv aufweist. Er sei hier erwahnt, weil ihm eine wesentliche
Beteiligung an der Aufmerksamkeit und den Augenbewegungen zugesprochen wird. Abbil-
dung 3.6 zeigt die verschiedenen Nuclei des Thalamus und ihre Verbindungen zum Cortex.

A .. Nucleus anterior

MD .. Nucleus medialis dorsalis
VA .. Nucleus ventralis anterior
VL .. Nucleus ventralis lateralis
LP .. Nucleus lateralis posterior

VPL .. Nucleus ventralis postero-lateralis

; P .. Pulvinar
h CGM CGL .
CORTEX keine Verbindungen CGL .. Corpus geniculatum laterale
o CGM .. Corpus geniculatum mediale
Gyrus cinguli Mamillarkérper
\\ Amygdala
Al A o Nucleus caudatus
L ;‘“l _ MD temporaler Cortex

I wL e
| — TP 9 Argale 17 und 18
B / L (7 T Cllicis

3 b superior
ganglien % p
—_—— CGM
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Abbildung 3.6: Der Thalamus und seine Verbindungen zum Cortex (aus [Kolb 1996])
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Der Cortex nimmt den gréf3ten Teil des Endhirns ein. Er umfafl3t ca. 80% der gesamten Gehirn-
masse, ist dabei aber nur 1,5 bis 3 mm dick. Seine stark gefaltete Oberflache beskt aus
suren(Falten),Sulci(flachere Furchen) un@yri (Windungen). Er besteht aus mehreren hier-
archischen Schichten, die auch rickwartige Verbindungen eingehen. Die einzelnen Schichten
werden im folgenden kurz beschrieben. Eine Ubersicht bietet Abbildung 3.7.

@
MT (V5) V4
.
Streifen Streifen Streifen

B Interblobs Blobs Vi
P-Strang CGL

Abbildung 3.7: Neuroanatomische Verarbeitungsstrange (stark vereinfacht)

e

M-Strang

i
i

Die erste Schicht des visuellen Cortex wird als striarer Cortex, Streifenkortex, Area 17 oder V1
bezeichnet. Sie l&3t sich wiederum in drei funktionale Einheiten unterteilen: Zellen, die mit der
Bewegungsdetektion assoziiert werden, Zellen in den als Blobs bezeichneten Neuronenne-
stern, die mit der Verarbeitung von Farbinformationen assoziiert werden, und Zellen in den In-
terblobs, die Orientierungs- und Tiefeninformationen verarbeiten ([Livingstone 1987], [DeYoe
1988]). Eine weitere wichtige Eigenschatft, die V1 zugesprochen wird, ist die Rekombination
von Luminanz- und Farbkontrastinformationen, denn die Formerkennung als solche ist farben-
blind [Davidoff 1995].

Neben der parallelen Unterteilung des V1 findet man in der Literatur eine hierarchische Unter-
teilung in einfache und komplexe Zellen [Hubel 1982]. Einfache Zellen reagieren optimal auf
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Kanten oder Linien einer bestimmten Orientierung, ihr rezeptives Feld kann durch Gaborfunk-
tionen beschrieben werden. Mehrere einfache Zellen projizieren auf eine komplexe Zelle. Auch
komplexe Zellen sind orientierungsspezifisch. Der grundséatzliche Unterschied zwischen einfa-
chen und komplexen Zellen besteht darin, dal3 bei einfachen Zellen eine optimal orientierte Li-
nie nur in einer extrem kleinen Region des rezeptiven Feldes eine Reaktion auslost; dagegen
ruft bei einer komplexen Zelle eine richtig orientierte Linie Gberall im rezeptiven Feld Antwor-
ten hervor. Allerdings ist eine Reaktion haufig nur mef3bar, wenn sich der Stimulus Uber das
rezeptive Feld hinweg bewegt. Viele komplexe Zellen reagieren dabei auf eine Bewegungs-
richtung besser als auf die entgegengesetzte. Einige einfache und komplexe Zellen reagieren
nicht nur optimal auf Stimuli einer bestimmten Orientierung, sondern auch einer bestimmten
Lange. Solche Zellen werden alsdinhibiertbezeichnet.

Die extrastriaren Schichten des visuellen Cortex sind V2, V3, V4, der inferior-temporale Cor-
tex (IT), das medio-temporale Areal (MT oder V5) und der posterior-parietale Cortex (PP). V2
wird als die Verallgemeinerungsstufe des V1 angesehen. Das heif3t, in V2 werden unterbroche-
ne Konturen und andere Diskontinuitaten geschlossen (siehe z. B. [von der Heydt 1984]). Uber
die spezifischen Eigenschaften des V3 ist dagegen wenig bekannt. V4 wiederum ist recht gut
untersucht. V4 scheint wesentlich an der Verarbeitung der Farbinformationen beteiligt zu sein
und insbesondere einen Beitrag zur Farbkonstanz zu leisten [Zeki 1993]. Der IT stellt vermut-
lich die letzte Stufe der Objekterkennung dar. Die retinotopische Organisation der V-Areale ist
hier aufgehoben. Viele Zellen im IT weisen rezeptive Felder auf, die das gesamte visuelle Feld
abdecken, so dal3 die fur die Objekterkennung notwendige Positionsinvarianz gewahrleistet ist.
Chelazzi [Chelazzi 1993] vermutet dagegen, dal3 IT an der Hemmung von Distraktoren und da-
mit an der Selektion eines Targets beteiligt ist. MT ist besonders an der Analyse von Bewegun-
gen beteiligt. Der PP nimmt eine wichtige Rolle bei der Lokalisierung einzelner Objekte und
der Wahrnehmung raumlicher Konfigurationen ein [Goodale 1992].

Die Zellen aus V1 und V2, die Signale aus dem P-Strang weiterverarbeiten, projizieren tber-
wiegend auf V4, dessen Zellen wiederum mehrheitlich auf den fir die Objekterkennung rele-

vanten IT projizieren. Die Zellen, die Signale aus dem M-Strang weiterverarbeiten, konzentrie-

ren sich dagegen im MT, dessen Zellen wiederum auf den an der Lokalisierung beteiligten PP
projizieren. In erster Naherung stellt diese Verzweigung eine anatomischen Trennung in einen
sogenannten What-Pfad und einen Where-Pfad dar (siehe [Ungerleider 1982], [Mishkin 1983],
[Milner 1993]).

Neben dem collicularen und dem geniculo-striatalen System existieren eine Reihe weiterer vi-
sueller Subsysteme, die z. B. fur Kopf- und Augenbewegungen verantwortlich sind. In Abbil-
dung 3.8 sind die verschiedenen visuellen Subsysteme des menschlichen Gehirns tbersichtlich
dargestellt. Inwieweit diese Subsysteme zur Bildung attentiver Blickwechsel beitragen, soll im
folgenden Abschnitt erlautert werden. Zur Vertiefung in die Neuroanatomie sei hier noch ein-
mal auf die Spezialliteratur, z. B. [Kandel 1991], verwiesen.
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visuelles Subsystem postulierte Funktionen

1. Nucleus supraopticus Kontrolle tageszeitlicher Rhythmen (Schlaf, Essen, etc.) in
Abhéngigkeit vom Tag-Nacht-Zyklus

2. Pratectum Veranderungen der Pupillengré3e in Abhangigkeit von
Helligkeitsdnderungen

3. Colliculus superior Ausrichtung des Kopfes, insbesondere auf Objekte im peripheren
Gesichtsfeld

4. Epiphyse (Zirbeldruse) zirkadiane Dauerrhythmen

5. Nucleus opticus accessorius Augenbewegung zum Ausgleich von Kopfbewegungen

6. visueller Cortex Mustererkennung, Tiefenwahrnehmung, Farbensehen, Bewegungssehen

7. frontale Augenfelder Willkiirbewegungen der Augen

Abbildung 3.8: Schematische Darstellung visueller Subsysteme (aus [Kolb 1996])

3.3.2 Neurobiologische Aspekte der Aufmerksamkeit

Die Ergebnisse neurobiologischer Untersuchungen basieren auf verschiedenen Mel3techniken.
Die elektrische Aktivitat des Gehirns laf3t sich mit Hilfe ddektroencephalographimessen.
Einzelne Messungen, die sogenanniektroencephalogramm@&EGSs), eignen sich beson-

ders, um verschiedene geistige Zustande, wie z. B. Erregung, Schlaf und Koma, aufzuzeichnen.
Kurzzeitige Veranderungen im EEG lassen sich durch die Prasentation sensorischer Stimuli, z.
B. Gerausche, verursachen. Die auf diese Weise erzeugten Reaktionen bezeichneteman als
eigniskorrelierte PotentialéERPs, engl. ‘Event Related Potentials’). Durch die Einfiihrung
kleiner isolierter Drahte oder mit leitender Salzldsung gefilllter Pipetten in das Gehirn lassen
sich Veranderungen des elektrischen Potentials einzelner Nervenzellen nigszeizella-
bleitungerliefern immer nur die Antwort des Gesamtsystems von den Photorezeptoren bis zum
MelRpunkt. Sie werden an partiell narkotisierten Versuchstieren (vorrangig Rhesusaffen)
durchgefuhrt. Mit Hilfe moderner bildgebender Verfahren, wie @amputertomographie
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(CT) sowie derPositronemissionstomograph{®ET) und derMagnetresonanztomographie
(Kernspintomographie, MRI, engl. ‘Magnetic Resonance Imaging’) konnen das Gehirngewebe
bzw. Gehirnaktivitaten visualisiert werden. Die PET mif3t die Positronenemission eines zuvor
injizierten schnell zerfallenden Radionukleids und zeichnet so die lokalen Veranderungen des
cerebralen Blutflusses auf. Die MRI mif3t die Dichte von Wasserstoffatomen, die unter Einfluf3
eines Magnetfelds und der Einstrahlung von HF-Impulsen eigene Radiowellen emittieren. Ein
weiteres bildgebendes Mel3verfahren istfdiektionale MRI(fMRI), die z. B. die funktionell
induzierten Veranderungen der Sauerstoffsattigung des Blutes mif3t.

Ein Beispiel fur Einzelzellableitungen sind die Arbeiten von Moran und Desimone ([Moran
1985], [Desimone 1990], [Desimone 1992]). Sie stellten Aufmerksamkeitseffekte an Neuronen
des V4 und IT, aber nicht an Neuronen des V1 und V2 fest. Im allgemeinen muf3 jedes Expe-
riment, mit dem man zeigen will, daf3 Antworten eines Neurons vom Grad der Aufmerksamkeit
abhéangen, ein wichtiges Kriterium erftllen: Derselbe Reiz mul3 das Neuron zu einem bestimm-
ten Zeitpunkt aktivieren, zu einem anderen aber nicht. Genau diesen Effekt konnten Moran und
Desimone an Zellen des V4 feststellen. Das Antwortverhalten eines V4-Neurons wird mal3geb-
lich von der Lage des FOA innerhalb seines rezeptiven Feldes beeinflu3t. Sind innerhalb dieses
Feldes ein effektiver und ein ineffektiver Stimulus préasent, also ein Stimulus, fiir den die Zelle
empfindlich ist, und einer, fir den die Zelle nicht empfindlich ist, und die Aufmerksamkeit des
Versuchsaffen wird auf den effektiven Stimulus gelenkt, so zeigt die Zelle eine deutliche Re-
aktion. Richtet man die Aufmerksamkeit des Tieres dagegen auf den ineffektiven Stimulus, so
nimmt die Reaktion der Zelle deutlich ab, obwohl der effektive Stimulus nachwievor im rezep-
tiven Feld der Zelle liegt. Das beschriebene Ergebnis kann allerdings nur erzielt werden, wenn
sowohl ein effektiver als auch ein ineffektiver Stimulus innerhalb des rezeptiven Feldes des
Neurons liegt. Moran und Desimone folgerten hieraus, dafl3 Aufmerksamkeit auch zur Auflo-
sung von Mehrdeutigkeiten dient. Desweiteren zeigten V4-Neurone in den Experimenten er-
hohte Reaktion, in denen eine hohe Ahnlichkeit zwischen dem Target und den Distraktoren be-
stand. Dieser Effekt wurde fur die Merkmale Farbe und Orientierung (jeweils mit dem gleichen
Ergebnis) untersucht. Das Mal3 an Aufmerksamkeit scheint also mit der Schwierigkeit der Auf-
gabe zu steigen.

Desimone schlagt in [Desimone 1992] zwei Modelle vor, mit denen die genannten Effekte er-
zielt werden konnten. Der erste Mechanismus ist das ‘Input Gating’-Modell, in dem eine zu-
satzliche Neuronengruppe den Input der V4-Neurone aus der Schicht V2 steuert. Der Aufmerk-
samkeitsmechanismus erregt ein Neuron aus dieser Gruppe, das wiederum alle Verbindungen
der V2-Neurone zu den V4-Neuronen hemmt, die aufRerhalb seines eigenen rezeptiven Feldes
liegen (vgl. Abbildung 3.9a). Das ‘Cell Gating’-Modell basiert auf einer Form von lateraler
Hemmung zwischen Zellen, deren rezeptive Felder Gberlappen und die fur verschiedene Reize
empfindlich sind. In der Abwesenheit von Aufmerksamkeit kann sich kein Zelltyp gegen die
anderen Zelltypen durchsetzen, so dal3 jede Zelle auf die fir sie spezifischen Reizmuster ant-
wortet. Erst der Aufmerksamkeitsmechanismus beeinflu3t die Konkurrenz zugunsten eines be-
stimmten Zelltyps, indem er die Aktivitat der Zellen erhoht, die innerhalb des Aufmerksam-
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keitsbereichs liegen (vgl. Abbildung 3.9b, vier Zellen innerhalb des Aufmerksamkeitsbereichs
werden durch den roten Stimulus aktiviert, nur eine Zelle durch den griinen Stimulus).

(b)

Wechselseitig Hemmung

Rot-empfindliche Neurone Griin-empfindliche Neurone

Abbildung 3.9: (a) ‘Input Gating’-Modell, (b) ‘Cell Gating’-Modell (aus [Desimone
1992))

Desimones Experimente bestéatigen zudem die Bedeutung der Vertrautheit fur die visuelle Auf-
merksamkeit: IT-Neurone reagieren mit sehr viel hdherer Aktivitat auf neue, unerwartete oder
lAngere Zeit nicht mehr prasentierte Stimuli als auf bereits bekannte oder erwartete Stimuli.
Neuere Untersuchungen von Motter [Motter 1993] weisen aufmerksamkeitsspezifische Zellen
nicht nur im V4, sondern auch im V1 und V2 nach. Die Sensitivitét vieler dieser Zellen héangt
nicht nur von der Position ab, auf die die Aufmerksamkeit gerichtet wird, sondern auch von der
Anwesenheit konkurrierender Stimuli.

Wie wir bereits aus den Untersuchungen von Eriksen (siehe Abschnitt 3.2.2) wissen, dient die
visuelle Aufmerksamkeit aber wohl nicht nur zur Selektion bestimmter Stimuli, sondern auch
zur Zuweisung mentaler Ressourcen entsprechend des Schwierigkeitsgrades der gestellten
Aufgabe. Eine derartige Beobachtung machten auch Spitzer et al. [Spitzer 1988]. Sie konnten
zeigen, dal3 Zellen im V4 ihr Aktivitatsmuster an das Mal3 an Anstrengung, das zur Lésung ei-
nes visuellen Problems notwendig ist, anpassen kénnen. So feuerten die untersuchten V4-Zel-
len in dem schwierigeren von zwei Experimenten mit 20% hoherer Frequenz. Gleichzeitig er-
hohten sie deutlich ihre Orientierungsselektivitat, die zur Losung der gestellten Aufgabe not-
wendig war.

Fal3t man die beschriebenen Untersuchungsergebnisse zusammen, so lafdt sich hier ein Wider-
spruch entdecken. Einerseits unterdriicken V4-Zellen die Antworten auf irrelevante Stimuli,
wirken also hemmend, um einen bestimmten Stimulus besser selektieren zu kénnen. Anderer-
seits verstarken sie die Antworten auf relevante Reize und erhéhen ihre Selektivitat, wenn der
Schwierigkeitsgrad der Aufgabe steigt. Dieses Ergebnis legt nach [Kolb 1996] die Vermutung
nahe, daf3 sich an V4-Zellen zwar Aufmerksamkeitseffekte messen lassen, aber andere neuro-
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nale Strukturen diese Effekte hervorrufen, indem sie auf die V4-Zellen entsprechend einwir-
ken.

Eine solche Struktur kdnnte der Thalamus sein (siehe z. B. [LaBerge 1990, 1992]), der haufig
physiologisch in zwei Teile unterteilt wird, den dorsalen und den ventralen Thalamus. Einige
Autoren bezeichnen auch den dorsalen Teil einfacher als Thalamus und den ventralen Teil als
retikularen Komplex. Nahezu die gesamte Information, die den Cortex erreicht, passiert zu-
nachst den Thalamus, der daher auch als eine Art Gateway betrachtet wird [Crick 1984]. Pro-
jektionen in die umgekehrte Richtung, also vom Cortex weg, missen nicht notwendigerweise
uber den Thalamus gehen. Der retikulare Komplex ist eine diinne Neuronenschicht, die den
(dorsalen) Thalamus teilweise umgibt. Diese Schicht wird deshalb auch als Guardian fur das
Gateway Thalamus bezeichnet. Eine wichtige Aufgabe des retikularen Komplexes kdnnte die
Begrenzung der Anzahl fur den Thalamus relevanter Objekte sein. Die verschiedenen Nuclei
des Thalamus scheinen dagegen eine wichtige Rolle bei der Detektion auffalliger Regionen
und der Bildung und Verschiebung des FOA zu spielen. So soll z. B. der Pulvinar ebenfalls an
der Ausblendung irrelevanter Stimuli beteiligt sein [Desimone 1990]. Der retikulére Nucleus
(RN) dagegen scheint die Bildung und Verschiebung des FOA durchzufuhren. Die Aktivitat
der ohnehin schon hoch aktiven Neurone wird im RN verstarkt, wogegen gering gereizte Neu-
rone gehemmt werden. Dieser Effekt la3t eine Art FOA entstehen, der die Projektionen zum
visuellen Cortex bestimmt. Die am FOA beteiligten Neurone des RN gehen nach ihrer kurz an-
haltenden Erregung (Bursts) in die Hemmung Utber und kdnnen erst nach einer Pause wieder
feuern. Diese Pause kann von einer anderen Gruppe genutzt werden, um nun ihrerseits den
FOA zu bestimmen. Auf diese Weise kdnnte die Verschiebung des FOA entstehen. Ein detail-
lierteres Modell des Thalamus in Verbindung mit visueller Aufmerksamkeit kann in den Ar-
beiten von LaBerge [LaBerge 1990, 1992] gefunden werden. Zusammenfassend laf3t sich fest-
stellen, dal3 der Thalamus wohl weniger an der Selektion einer auffalligen Region oder eines
auffalligen Objekts beteiligt ist als an dem Filtermechanismus, der diese Region oder dieses
Objekt gegeniber seiner Umgebung hervorhebt.

Klinische Studien der Gruppe um Posner [Posner 1987, 1988] an zerstdrten posterior-parieta-
len Cortexarealen legen die Vermutung nahe, dal3 der PP an Aufmerksamkeitsverschiebungen
beteiligt ist. Patienten mit der genannten Einschrankung konnten ihren FOA zwar ebenfalls zu
auffalligen Regionen lenken, aber das Lésen vom jeweils aktuellen ‘Locus of Attention’ (LOA)

fiel ihnen schwer. Posner war es auch, der die Aufmerksamkeitverschiebungen in drei Phasen
aufteilte: Eine erste Phase, in der der FOA vom aktuellen LOA zu l6sen ist, eine zweite Phase,
in der der FOA zum nachsten LOA verschoben wird, und eine dritte Phase, in der der FOA mit
dem neuen LOA verbunden werden muf3. Posner leitete aus dieser Unterteilung ab, dal3 der PP
an der ersten Phase der Aufmerksamkeitsverschiebung, dem Losen vom aktuellen LOA, betei-
ligt ist. Das Mittelhirn und insbesondere der SC kdnnten dagegen die zweite Phase einer Auf-
merksamkeitsverschiebung steuern [Rafal 1988]. Und die dritte Phase eines Aufmerksamkeits-
wechsels kdnnte nach Posner schliel3lich vom Pulvinar durchgefihrt werden.
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Corbetta et al. [Corbetta 1993] fuhrten ebenfalls Untersuchungen zur Aufmerksamkeit am PP
durch. In ihren PET-Studien prasentierten sie den Testpersonen in zwei getrennten Versuchs-
reihen physikalisch identische Reize, wiesen ihnen aber jeweils eine unterschiedliche Aufgabe
zu. Sie konnten zeigen, dal3 die Aktivitaten im PP mit unterschiedlichen Anforderungen an die
Aufmerksamkeit variieren. Insofern bestatigen diese Untersuchungen die von Moran, Desimo-
ne und Spitzer aus Einzelzellableitungen im V4 gewonnenen Ergebnisse. Auch im PP sind
Aufmerksamkeitseffekte, die durch willentliche Steuerung entstehen, mef3bar. Wie diese Ef-
fekte entstehen, bleibt aber unklar.

Corbetta et al. [Corbetta 1991] fuhrten auch eine PET-Studie durch, die den Einflul3 der Be-
ricksichtigung verschiedener Stimuluseigenschaften zeigen sollte. Den Testpersonen wurden
nacheinander zwei Displays mit jeweils homogenen Stimuli prasentiert. Die Stimuli im zwei-
ten Display konnten sich in Form, Farbe und/oder Bewegungsgeschwindigkeit von denen des
ersten Displays unterscheiden. In einer ersten Mel3reihe muR3ten die Testpersonen dann ent-
scheiden, ob sich beide Displays in einer bestimmten vorgegebenen Eigenschaft unterschieden.
In einer zweiten Versuchsreihe mul3ten die Personen dagegen lediglich beantworten, ob sich
die Displays uberhaupt in irgendeiner Eigenschaft unterschieden. Nach Auffassung der Auto-
ren, bendtigt die erste Versuchsform eine eher gerichtete Aufmerksamkeit, wogegen die zweite
Form mehr Gedachtnisleistung erfordert. PET-Untersuchungen zeigten, daf? bei der Durchfih-
rung der ersten Aufgabe je nach relevantem Merkmal unterschiedliche Regionen aktiviert wur-
den. So wurden z. B. V4-Zellen aktiv, wenn die Farbe das relevante Merkmal war, und Zellen

in V3 und IT, wenn die Form fur die richtige L6sung der Aufgabe entscheidend war. Weiterhin
wurden folgende Strukturen aktiviert: die Insula, der posteriore Thalamus (vermutlich Pulvi-
nar), Colliculus superior und orbitaler Frontalcortex. Die zweite Aufgabe flihrte zu Aktivitaten
des Gyrus cinguli anterior (cingulérer Cortex) und des dorsolateralen prafrontalen Cortex. Be-
merkenswert ist wiederum, dal3 die Reize in beiden Versuchsreihen identisch waren. Dies zeigt
den groRen ‘Top down’-Einfluf auf die visuelle Aufmerksamkeit.

Neben den genannten visuellen Zentren, denen eine Bedeutung fir die Aufmerksamkeit zuge-
sprochen wird, existieren auch visuelle und vor allem motorische Zentren, die fir Augenbewe-
gungen sorgen. Dies sind z. B. die Colliculi superiores (SC), die Verbindungen zu Zentren be-
sitzen, die an der Kontrolle der Augen- und Kopfbewegungen beteiligt sind [Sparks 1986]. Zu-
dem sind im SC Zellen gefunden worden, deren Aktivitat sich kurz vor der Ausfiihrung einer
Sakkade erhéht, und von denen daher vermutet wird, daf? sie eine Art Warnsystem darstellen
[Breitmeyer 1986]. Weiterhin miissen an dieser Stelle noch die frontalen Augerfgiasts,

engl. ‘Frontal Eye Fields’) genannt werden, die direkt mit den okulomotorischen Zentren ge-
koppelt sind und deren Zellen erhéhte Aktivitat vor der Ausfiihrung von Augenbewegungen
zeigen. Henik et al. [Henik 1994] konnten zeigen, dal3 die FEFs die Generierung voluntativer
Sakkaden erleichtern und reflektorische Sakkaden zu exogenen Signalen hemmen. Etwa die
Halfte aller Neurone in den FEFs antworten auf visuelle Reize und die Hélfte dieser Neurone
zeigt wiederum erhdhte Reaktion auf Stimuli, die das Ziel einer Sakkade sind. Anders als die

2 Auch in der singularen Form gebr&uchlich.
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Neurone im PP zeigen sie aber keine erhohte Reaktion auf Stimuli, auf die zwar Aufmerksam-
keit gerichtet wird, aber keine Sakkade folgt. Eine zweite Klasse von Zellen in den FEFs feuert
nicht nur vor der Ausfiihrung von Sakkaden, die durch visuelle Reize initiiert werden, sondern
auch vor solchen, die aus dem Gedé&chtnis abgerufen werden. Sie reagieren ebenfalls nicht auf
Stimuli, die nicht das Ziel einer Sakkade sind. Im Gegensatz zu der ersteren Klasse projizieren
sie auf den SC. Anders als die Zellenim SC, die wahrend der Praparation jeder Sakkade feuern,
feuern sie aber nur vor der Ausfiihrung solcher Sakkaden, die fur das Verhalten des Versuchs-
tieres relevant sind. Zur Vertiefung in die Anatomie und die Funktionsweise der okulomotori-
schen Zentren sei wiederum die Spezialliteratur empfohlen, z. B. [Kandel 1991].

Aus den beschriebenen neurophysiologischen Untersuchungen ist unmittelbar ersichtlich, dai3
nicht etwa eine zentrale Gehirnregion existiert, die die visuelle Aufmerksamkeit steuert, son-
dern dal3 verschiedene Regionen interagierende Teilfunktionen Gbernehmen. Innerhalb dieser
Regionen scheint zudem eine gewisse Redundanz zu bestehen, die zwar flr neurobiologische
Systeme typisch ist, aber die eindeutige Identifizierung der Funktionseinheiten erschwert. Cor-
tikale Zellen, die in der menschlichen Sehbahn vorne plaziert sind, weisen kleine rezeptive Fel-
der auf und antworten automatisch, wenn ihr bevorzugter Stimulus prasentiert wird. Entlang
der Sehbahn steigt dann sowohl die Grof3e der rezeptiven Felder als auch die Empfindlichkeit
der Zellen gegeniber attentiven Einflissen. Zellen, die in der Sehbahn hinten plaziert sind, rea-
gieren weniger effektiv auf die passive Prasentation eines Stimulus. Posner und Dehaene [Pos-
ner 1994] vermuten daher, dal3 attentive Effekte friih in der Sehbahn als Unterdriickung nicht
relevanter Information erscheinen, da die Neurone in den ersten visuellen Schichten durch ge-
eignete Stimuli auch in einer passiven Situation nahezu optimal stimuliert werden und daher
nur wenig Spielraum fir eine Erh6hung der Feuerungsrate auf das Target, aber ein grol3er
Spielraum zur Unterdrickung von Non-Targets besteht. In spateren Schichten kdnnen dagegen
relevante Informationen durch attentive Einfliisse erhdht werden, da diese Zellen nicht mehr
automatisch auf bestimmte Stimuli reagieren.

Zusammenfassend laRt sich feststellen, dal3 ein sogenanntes posteriores attentives System, be-
stehend aus PP, Pulvinar und Colliculi superiores, weitestgehend verantwortlich ist fur die Bil-
dung und Verschiebung des FOA (gerichtete Aufmerksamkeit). Ein zweites System, das soge-
nannte anteriore attentive System, bestehend aus Gyrus cinguli anterior und den Basalganglien,
erfullt dagegen einen mehr exekutiven Zweck und steuert Gehirnregionen zur Ausfihrung
komplexer kognitiver Aufgaben (Auswahl von Objekteigenschaften). So vermuten z. B. Pos-
ner und Dehaene [Posner 1994], dal3 hier die Definition eines Targets, z. B. durch Vorgabe ei-
ner Farbe und einer Orientierung, umgesetzt wird. Die Auswahl der Objekte selbst findet wahr-
scheinlich im IT statt, der mit der Objekterkennung assoziiert wird.
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3.3.3 Organisation des attentiven Systems

In den vorangegangenen Abschnitten wurden die verschiedenen funktionellen Einheiten des
menschlichen Gehirns beschrieben, denen eine Beteiligung an der visuellen Aufmerksamkeit
zugesprochen wird. Gleichwohl die genaue Funktion der einzelnen Gehirnregionen und deren
Interaktionen nicht bekannt sind, lassen sich auf der Basis der genannten Ergebnisse bereits
Hypothesen tber die neuronale Organisation des attentiven Systems aufstellen. Die hier vorge-
stellten Hypothesen gehen auf die Arbeiten von Milanese [Milanese 1993] und Goldberg et al.
[Goldberg 1991] zurlck.

Die cortikalen Regionen kdonnten in dem attentiven System in erster Linie zwei wichtige Funk-
tionen tbernehmen: die Erstellung von Merkmalskarten und die Selektion der auffalligsten Re-
gionen. Die zweite Aufgabe lie3e sich durch konkurrierende Neuronengruppen mit lateral
hemmenden Verbindungen I6ésen. Die Wahl des nachsten FOA hangt allerdings nicht nur von
der Aktivitat in den Merkmalskarten, sondern auch von nachbarschaftlichen Beziehungen und
der verfolgten Aufgabe ab. FUr die Auswertung der raumlichen Anordnung verschiedener Ob-
jekte scheint der PP verantwortlich zu sein. Der SC nimmt wohl besonders dann Einflul3 auf
die Auswahl des nachsten FOA, wenn sich ein Objekt in der Szene zeitlich andert, sich also z.
B. in das Blickfeld des Betrachters beweqgt.

Es ist denkbar, daf? die genannten Gehirnregionen gleichzeitig fur verschiedene Objekte im vi
suellen Feld Aufmerksamkeit allokieren moéchten. Daher sind die "Anfragen" der verschiede-
nen funktionellen Einheiten in einer zentralen Struktur zu bindeln. Als die zentrale Struktur
des attentiven System wird der Pulvinar angesehen, auf den viele cortikale Regionen projizie-
ren. Der SC kdnnte neben seiner Funktion als eine Art Alarmsystem ebenfalls an dem Integra-
tionsprozel? beteiligt sein. Die Organisation des attentiven Systems, die zur Lokalisierung eines
Targets fuhrt, ist in Abbildung 3.10 dargestellt.

Der Integrationsprozel3 im Pulvinar und SC liefert die Position im visuellen Feld, auf die die
Aufmerksamkeit als n&chstes gerichtet werden soll. Hierbei kann die Aufmerksamkeit entwe-
der verdeckt oder offen zu der neuen Position bewegt werden. Der SC mit seinen Verbindungen
zum okulomotorischen System kdnnte fur das Auslésen der Augenbewegungen verantwortlich
sein, wogegen die Aufmerksamkeitsverschiebungen wohl eher durch die Projektionen des Pul-
vinars zu den verschiedenen Cortexarealen angestol3en werden (siehe Abbildung 3.11). Ent-
sprechend Posners Unterteilung ist in der ersten Phase des Aufmerksamkeitswechsels die Auf-
merksamkeit von dem derzeitigen LOA zu Idsen. Diese Operation findet im PP statt. Der Pul-
vinar und der RN kénnen dann, nachdem der neue LOA erreicht ist, die Aufmerksamkeit auf
den neuen LOA konzentrieren.
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Abbildung 3.10: Darstellung der an der Lokalisierung eines Targets beteiligten funktio-
nellen Strukturen (hier grau unterlegt, aus [Milanese 1993])
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Abbildung 3.11: Darstellung der an Aufmerksamkeitsverschiebungen beteiligten funk-
tionellen Strukturen (grau unterlegt, aus [Milanese 1993])
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Goldberg et al. schlagen fiir offene Aufmerksamkeitsverschiebungen in Form von Sakkaden
die in Abbildung 3.12 dargestellte Interaktion verschiedener okulomotorischer Strukturen vor.
Der Gehirnstamm, in dem die Sakkaden generiert werden, erhélt ein Motor-Kommando vom
SC, auf den der PP und das FEF exzitatorisch und die Substantia nigra (schwarze Substanz, Nu-
cleus des Mittelhirns) inhibitorisch projizieren. Der inhibitorische Einflu3 der Substantia nigra
auf den SC kann allerdings durch den Nucleus caudatus (Schweifkern, gehort zu den Basalgan-
glien) unterdrtuickt werden, der wiederum Motor-Kommandos vom FEF erhalt. Das FEF kon-
trolliert den SC also auf zwei Wegen: direkt sowie Uber den Nucleus caudatus und die Substan-
tia nigra. Aktivitaten im FEF zur Praparation einer Sakkade erregen den SC und befreien ihn
gleichzeitig Uber den Nucleus caudatus von der Hemmung durch die Substantia nigra.

Erregung durch
visuelle Aufmerksamkeit

Erregung durch
visuelle Aufmerksamkeit

Erregung durch

Erregung durch Motor-Kommando

Motor-Kommando

'

Intermediale Schichten %s

Nucleus
caudatus

[ Colliculus superior
Erregung durch

Motor-Kommando

bewegungsbezogene,
phasische Hemmung

Erregung durch tonische Hemmung,
Motor-Kommando falls nicht unterdruickt

/ durch den Nucleus caudatus

[Sakkaden-Generieru?g

Retikularer Teil der

im Gehirnstamm Substantia nigra

Abbildung 3.12: Okulomotorisches System zur Ausfiihrung von Sakkaden (aus [Gold-
berg 1991])

3.4 Maschinelle Aufmerksamkeitsmodelle

Wie bereits erwahnt, ist die ‘Feature Integration Theory’ die wohl am weitesten akzeptierte
Theorie zur visuellen Aufmerksamkeit. Das zeigt sich auch, wenn man die in diesem Abschnitt
aufgefuihrten maschinellen Modelle betrachtet. Die Umsetzung einer ‘Early Selection Theory’
in ein technisches System bietet sich z. B. deshalb an, weil zur Merkmalsgewinnung auf be-
kannte Methoden der Bildverarbeitung (Filteroperationen, Regionensegmentierung, etc.) zu-
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rick gegriffen werden kann. Weiterhin a3t sich ein solches System auch sehr schén modular
aufbauen und gegebenenfalls durch die Hinzunahme weiterer Merkmale ergénzen. Die Umset-
zung einer ‘Late Selection Theory’, wie z. B. der von Duncan und Humphreys vorgeschlage-
nen, in ein Computermodell erscheint dagegen sehr viel schwieriger, denn diese Theorie besagt
ja, dald man zunachst eine komplette Beschreibung der in der Szene enthaltenen Objekte erstel-
len mul3, bevor ein Auswahlprozel3 dann das interessanteste Objekt selektieren kann. Ein auf
dieser Theorie basierendes technisches System hétte also alle in der Szene vorhandenen Objek-
te holistisch zu erkennen. Dies ist besonders fiir komplexe Szenen héufig ein sehr schwieriges
Problem. Die Vorteile aktiver Sehsysteme liegen ja aber gerade in der Moglichkeit, die relative
Position des Beobachters zum Objekt verandern, mehrere Ansichten eines Objekts gewinnen
und sich auf die relevanten Szenenausschnitte konzentrieren zu kdnnen. Aus dieser Sicht
scheint auch fiir die Aufmerksamkeitssteuerung des aktiven Sehsystems NAVIS die Umset-
zung eines auf der ‘Early Selection Theory’ basierenden Modells von Vorteil. In den folgenden
Abschnitten werden aber zunéchst bereits aus der Literatur bekannte maschinelle Aufmerk-
samkeitsmodelle vorgestellt.

3.4.1 Theoretische Uberlegungen

Koch und Ullman

Eine grundlegende Arbeit auf dem Gebiet der maschinellen Aufmerksamkeitsmodelle ist von
Koch und Ullman bereits Mitte der achtziger Jahre geschaffen worden [Koch 1985]. Nach Auf-

fassung von Koch und Ullman sollte eine Aufmerksamkeitssteuerung fir ein technisches Sy-
stem folgende Merkmale aufweisen:

1. Elementare Objekteigenschaften wie Farbe, Orientierung, Bewegungsrichtung, etc.
werden parallel berechnet und in verschiedenen topographischen Merkmalskarten
reprasentiert.

2. Es existiert ein Mapping von diesen Karten in eine zentrale nicht-topographische Dar-
stellung, die zu jedem Zeitpunkt genau einen Punkt enthalt; ndmlich den Punkt, zu dem
der nachste Blickwechsel erfolgen soll.

3. Die Lokalisierung des interessantesten Punktes wird mittels eines WTA-Netzwerks
(WinnerTakesAll*, entspricht Maximumsuche) durchgefihrt.

4. Nach der Fixation des interessantesten Punktes wird dieser gehemmt, wodurch der
Blickwechsel zu dem nachst interessantesten Punkt ausgel6st wird.

5. Zusatzlich konnen Regeln tber Nachbarschafts- und Ahnlichkeitsbeziehungen einge-
fuhrt werden.
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Die Umsetzung der geforderten Eigenschaften in ein geschlossenes Modell ist in Abbildung
3.13 dargestellt.

Koch und Ullman postulieren weiter, dafd auf der Ebene der ‘Feature Maps’ oder friher lokale
inhibitorische Verbindungen existieren missen, so dal3 Orte, die sich signifikant von ihrer Um-
gebung unterscheiden, herausgehoben werden. Um das globale Maximum der Aufmerksam-
keitspunkte zu finden, mul eine weitere topographische Karte, die ‘Saliency Map’, existieren,
die die Information der einzelnen Merkmalskarten kombiniert. Die Eigenschaften des Uber den
WTA-Prozel3 gefundenen interessantesten Punktes werden anschlie3end in eine zentrale Re-
prasentation kopiert und der Punkt wird in der ‘Saliency Map’ gehemmit.

. Bewegungs-

richtung ‘
- Farbe

Segmentierte ‘Saliency Zentrale
Szene Map’ Reprasentatio
— Entfernung
Hemmung

= Orientierung

‘Feature Maps’

Abbildung 3.13: Prinzipieller Aufbau des Aufmerksamkeitsmodells von Koch und Ull-
man

Aus den genannten Eigenschaften wird deutlich, dafl3 sich das Modell von Koch und Uliman
stark an den frihen Versionen der ‘Feature Integration Theory’ ([Treisman 1980], [Treisman
1985]) orientiert. Implementationen eines solchen rein datengetriebenen Modells sind im Ab-
schnitt 3.4.3 unter der Uberschrift "Merkmalsbasierte Modelle" beschrieben.

Westelius

Das von Koch und Ullman vorgestellte Modell berticksichtigt allerdings nicht die starke Auf-
gabenabhangigkeit der Aufmerksamkeits- und Blickwechsel. Eine effektive Blicksteuerung
sollte nach Westelius [Westelius 1991] mehrere gleichzeitig aktive Kontrollmechanismen be-
sitzen, die sich grob wie folgt unterteilen lassen:
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» (praattentive) bilddatengetriebene Kontrolle: Strukturelle Bildinformation und nicht
vorhergesagte Ereignisse nehmen EinfluR auf die Blicksteuerung, damit eben diese
Information analysiert wird.

 attentive, modellgetriebene Kontrolle: Die Blicksteuerung untersucht Regionen auf-
grund vorhergesagter Ereignisse und/oder bereits gewonnener Information.

» Verhalten: Sind Bildstrukturen bereits analysiert und modelliert, sinkt ihr Einfluf3 auf
die Blicksteuerung.

» Zufallskomponente: ermittelt Startwert, |6st durch "Springen” eventuelle Deadlocks

Eine andere, aber doch @hnliche Unterteilung findet sich auch in [Takacs 1996]. Auch dieses
Modell enthélt drei parallel arbeitende Einheiten: eine bilddatengetriebene Komponente, die
(praattentive) Merkmale detektiert, eine modellgetriebene Komponente, die die Merkmale
oder Teilformen eines einzigen Objekts einsammelt, und eine aufgabengetriebene Stufe, die
eine Art Verhalten einfuhrt, indem sie dafir sorgt, daf3 nur die Objekte betrachtet werden, die
fur die derzeitige Aufgabe relevant sind. Alle in diesem Abschnitt vorgestellten maschinellen
Aufmerksamkeitsmodelle haben aber gemeinsam, dal} sie einen eher theoretischen Beitrag zur
Entwicklung einer Blicksteuerung leisten. In den folgenden Abschnitten werden dagegen Im-
plementationen konkreter Modelle vorgestellt.

3.4.2 Konnektionistische Modelle

Eine Klasse maschineller Aufmerksamkeitsmodelle bilden die in diesem Abschnitt beschriebe-
nen konnektionistischen Modelle, das sind Modelle, die auf kiinstlichen neuronalen Netzwer-
ken (KNN) basieren. Eine Vielzahl dieser Modelle befal3t sich mit der Transformation eines
auffalligen Raum- oder Objektausschnitts in einen Referenzrahmen, dem sogenannten ‘Pattern
Routing’. Eine derartige Transformation beinhaltet eine translations- und u. U. auch eine gro-
Reninvariante Abbildung. Fur ein aktives Sehsystem scheint eine solche Modellierung aller-
dings nicht von grofRer Bedeutung zu sein, da die translationsinvariante Abbildung durch die
Fokussierung auf das auffallige Objekt "augenblicklich” erzielt werden kann. Eine gréf3enin-
variante Abbildung soll zudem innerhalb des NAVIS-Projektes durch die Integration einer mo-
difizierten logarithmisch-polaren Retina realisiert weriddie Mehrzahl der konnektionisti-

schen Modelle vernachlassigt zudem die erste Stufe eines Aufmerksamkeitsmodells, die Ex-
traktion interessanter Merkmale und die L6sung auffalliger Objekte oder Raumausschnitte aus
dem Szenenhintergrund. Daher sind diese Modelle nur bedingt auf reale Szenen anwendbar.
Sie entsprechen damit beziiglich Funktionalitéat und Entwurfsziel nicht den Anforderungen, die
an eine Blicksteuerung fur ein aktives Sehsystem gestellt werden missen. Dennoch enthalten
einige konnektionistische Modelle grundlegende Ideen, die auch fur die Entwicklung einer
Blicksteuerung fur ein aktives Sehsystem nutzlich sein konnen. Die Reihenfolge, in der die

3 Dieser Teil wird von unserem Projektpartner, dem FhG-Institut fur Mikroelektronische Schaltungen
und Systeme in Dresden, bearbeitet.



48 3 Stand der Forschung

konnektionistischen Aufmerksamkeitsmodelle im folgenden beschrieben werden, ist im we-
sentlichen willktrlich und stellt keine Wertung dar. Gleiches gilt auch fir die im Abschnitt
3.4.3 beschriebenen merkmalsbasierten Modelle sowie fir die Blicksteuerungen der in Ab-
schnitt 3.4.4 beschriebenen aktiven Sehsysteme.

Tsotsos ‘Inhibitory Attentional Beam’

Tsotsos stellt in [Tsotsos 1993] einen gegeniiber dem Ansatz von Koch und Ullman modifizier-
ten WTA-Prozel3 zur Losung des Aufmerksamkeitsproblems dar. Der modifizierte WTA-Pro-
zeld ist dadurch gekennzeichnet, dal’ der gewinnende Netzknoten (engl. Unit) seinen urspring-
lichen Wert beibehalt (der Wert wird also nicht wie tblicherweise erhéht) und nur die Gewich-

te der verlierenden Netzknoten verringert werden. Desweiteren sind im Gegensatz zu dem von
Koch und Ullman vorgeschlagenen WTA-Prozel3 auch mehrere Gewinner zugelassen. Der vor-
geschlagene Algorithmus laRt sich wie folgt beschreiben (siehe auch [Culhane 1992a+b]):

1. Empfange Stimulus auf der Ebene der Eingangsschicht (kontinuierlich tGber der Zeit).

2. Empfange Aufgabe auf der Ebene der hoéchsten Schicht (asynchron, wann immer
erhaltlich).

3. Fuhre Schritte 4. bis 8. kontinuierlich Gber der Zeit aus.
4. Berechne die Reprasentation im Netz.

Wende den ‘Inhibitory Beam’ an.

Berechne die Reprasentation erneut.

Extrahiere ausgewahlte Region.

Hemme die ausgewahlte Region (oder mdglicherweise auch mehrere Regionen) in
der Eingangsschicht, falls sich die Werte der zugehérigen Netzknoten nicht gean-
dert haben.

© N o O

Der ‘Inhibitory Beam’ besteht aus einer Reihe von WTA-Prozessen, die sich von der obersten
Schicht (engl. Layer) bis in die unterste Schicht fortpflanzen. In einem ersten Schritt wird in
der obersten Schicht der globale Gewinner ermittelt. Dieser Gewinner wird als global bezeich-
net, weil alle Knoten der Schicht an dem WTA-Prozel3 beteiligt sind. In den néchst niedrigeren
Schichten findet der WTA-Prozel3 dann nur noch unter den Knoten statt, die mit dem Gewinner
der jeweils hoheren Schicht verbunden sind (lokale Gewinner). In der untersten Schicht, dem
Rezeptor-Layer, ergibt sich letztendlich eine Ansammlung von Knoten, die mit der zum gege-
benen Zeitpunkt interessantesten Region im Eingangsbild korrespondiert (siehe hierzu auch
Abbildung 3.14, das Modell laf3t sich entsprechend auf zweidimensionale Layer erweitern). Ein
Blickwechsel wird durch die vollstandige Hemmung der ausgewahlten Region und erneute Be-
rechnung der internen Reprasentation vollzogen.
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Abbildung 3.14: Eindimensionale Darstellung des ‘Inhibitory Beam’ (aus [Tsotsos
1993])

In [Tsotsos 1995] findet sich die Beschreibung einer weiteren Modifikation des konnektioni-
stischen Netzwerks. Statt nur einer Unit an jeder Position im Netzwerk, besteht dieses Netz-
werk aus einer Reihe solcher Units pro Netzwerkposition mit jeweils unterschiedlich grol3en
rezeptiven Feldern. Unter den Units einer Netzwerkposition findet nun ebenfalls ein WTA-Pro-
zel3 statt. Es gewinnt diejenige Unit unter denen mit den gro3ten Antworten, die das grof3te re-
zeptive Feld besitzt. Die Anzahl der Layer und Units pro Layer spielt fur die Funktion des ‘In-
hibitory Beams’ keine wesentliche Rolle und ist in den dargestellten Experimenten eher zufal-
lig gewahlt worden.

Olshausens ‘Dynamic Routing Circuits’

Anderson und Van Essen beschaftigen sich in [Anderson 1987] mit der Frage, wie ein gefun-
dener FOA, also ein begrenzter Ausschnitt aus dem visuellen Feld, auf ein Zentrum in den ho-
heren cortikalen Schichten abgebildet werden kann, ohne daf3 die Information Uber die rdumli-
che Beziehung innerhalb der begrenzten Region verloren geht. Olshausen, Anderson und Van
Essen [Olshausen 1993] erweiterten ihr Modell spater um eine Version, die zusatzlich in der
Lage ist, Objektreprasentationen wahrend der Uberfiihrung in die zentrale Darstellung zu ska-
lieren. Eine Objektreprasentation besteht hier nun nicht mehr nur aus Bildpunkten, sondern aus
Merkmalsvektoren. Sie stellt ein orts- und gré3eninvariantes Referenzmuster fir eine sich an-
schlieRende Erkennung, z. B. ein ‘Template Matching’, dar.

Die Autoren schlagen ein Modell vor, in dem der Informationsfluf3 durch die hierarchischen
Schichten von Kontrollneuronen gesteuert wird. Jedes Kontrollneuron besitzt Verbindungen zu
einer lokalen Gruppe sogenannter Synapsen (siehe Abbildung 3.15, das Modell 13t sich ent-
sprechend auf zweidimensionale Layer erweitern).
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Abbildung 3.15: Eindimensionale Darstellung der ‘Dynamic Routing Circuits’ (aus [Ols-
hausen 1993])
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Als auffallige Regionen ergeben sich nach einer Tiefpal3filterung kompakte Intensitatsblobs.
Andere Merkmale als die Intensitat sind nicht implementiert. Der hellste Intensitatsblob be-
stimmt die Position und Grol3e des FOA. Die zu dieser auffalligen Region gehdrenden Kon-
trollneurone sind die Gewinner eines WTA-Prozesses, der die Position des FOA ermittelt.

Ein zweiter Satz Kontrolineurone ermaglicht die Uberfiihrung des FOA auf eine groReninvari-
ante Objektreprasentation. Kontrollneurone, die zu einem kleinen FOA flihren, werden mit ei-
nem fein aufgelosten Intensitatsbild versorgt, wahrend den Kontrollneuronen, die zu einem
gro3en FOA gehdren, ein grob aufgeldstes Intensitatsbild prasentiert wird. Ein WTA-Prozel3
unter den Kontrollneuronen ergibt die Skalierung der Auffalligkeitsregion. Die fur die Blick-
wechsel nétige Hemmung wird durch das Ausschalten der derzeit am FOA beteiligten Kon-
trollneurone realisiert.

In [Olshausen 1995] wird das Modell der ‘Dynamic Routing Circuits’ um eine Auflésungspy-
ramide erganzt. Hierdurch kdnnen sehr grof3e Skalierungen, wie sie im oben beschriebenen
Modell auftreten kdnnen, vermieden. Stattdessen wird die geeignetste, vorberechnete Auflo-
sungsebene ausgewahlt. Jedes Abtastgitter der Auflésungspyramide besitzt gleich viele Abtast-
punkte, wobei die Auflésung von einem Gitter zum nachsten um den Faktor zwei sinkt. Abbil-
dung 3.16 zeigt das erweiterte Schema.
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Abbildung 3.16: ‘Dynamic Routing Circuits’ unter Verwendung einer Auflésungspyra-
mide (aus [Olshausen 1995])

Postmas SCAN

Auch Postmas SCAN [Postma 1994] ist insofern ein typisches konnektionistisches Modell, als
es ein ‘Pattern Routing’ enthélt, das zu einer translationsinvarianten Abbildung eines Aus-
schnitts des Eingangsmusters fuhrt. Das Modell weist einige Parallelen zu den Modellen von
Tsotsos und Olshausen auf. Das Gesamtsystem besteht aus zwei Teilen: einem Gating-Netz-
werk, das das eigentliche ‘Pattern Routing’ tbernimmt, und einem Klassifikationsnetzwerk.
Das Gating-Netzwerk besteht aus mehreren hierarchischen Schichten, den sogenannten Ga-
ting-Gittern (engl. ‘Gating Lattices’), die wiederum aus mehreren Teilgittern (engl. Sublat-
tices) bestehen. Die Anzahl der Gitter nimmt nach oben ab, so dal die oberste Schicht des Ga-
ting-Netzwerks aus nur einem Gitter besteht. Das heil3t, das raumliche Einzugsgebiet eines Git-
ters nimmt mit jeder Schicht zu.

Jedes Gitter besteht aus einer konstanten Zahl an Teilgittern und ist regulér, d. h. der Abstand
eines jeden Knoten (Gates) zu seinen Nachbarn ist konstant. Jedes Teilgitter besitzt nur Nach-
barn, die nicht zum selben Teilgitter gehdren. Abbildung 3.17 zeigt die verwendete Gitterstruk-
tur.

Jedes Teilgitter routet genau ein Teilmuster in der Grof3e der Eingangsschicht des Klassifikati-
onsnetzwerks. Alle Gates eines Teilgitters sind also entweder offen (Muster wird geroutet) oder
zu (Muster wird gesperrt). Es ist immer nur das Teilgitter pro Schicht offen, das sich in einem
WTA-Prozel3 durchgesetzt hat. Den Datenteil des Gating-Netzwerks zeigt Abbildung 3.18.
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Abbildung 3.17: Gitterstruktur (aus [Postma 1994])
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Abbildung 3.18: Datenteil des Gating-Netzwerks (aus [Postma 1994])

Ein Gitter wird durch ein ‘Gate Triplet’ (g,0g,9c) gesteuert. Geroutet wird immer das Teilgit-
ter, dessen Kontrollsignal den héchsten Wert besitzt. Abbildung 3.19 zeigt den Kontrollteil des
Gating-Netzwerks fur ein Gitter:
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Abbildung 3.19: Kontrollteil des Gating-Netzwerks (aus [Postma 1994])
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Das Klassifikationsnetzwerk ist ein vereinfachtes und abgewandeltes ART2-Netzwerk. Es be-
steht aus zwei Schichten: einer Eingangsschicht, die in einen Eingangs- und einen Ausgangsteil
zerlegt werden kann, und einer Kategorisierungsschicht. Die Selektion eines Teilmusters ge-
schieht ‘top down’-gesteuert. Ein aktiver Knoten der Kategorisierungsschicht liefert ein Erwar-
tungsmuster, das mit allen Teilmustern (Sublattices) der Eingangsschicht des Gating-Netz-
werks verglichen wird. Es handelt sich also um egstematische Suclek h. um eine Suche,

bei der alle Stimuli (hier Teilmuster) mit der Beschreibung des Targets (hier Erwartungsmu-
ster) in einer bereits vor Beginn der Suche festgelegten Reihenfolge verglichen werden. Das
Teilmuster, das die groRte Ubereinstimmung mit dem Erwartungsmuster erzielt, erzeugt das
grofdte Kontrollsignal und erméglicht so das Routing dieses Musters zum Eingang des Klassi-
fikationsnetzwerks. Uberschreitet das Kontrollsignal einen Schwellwert, wird das geroutete
Muster mit dem erwarteten Muster verglichen. Andernfalls wird der aktuell aktive Knoten der
Kategorisierungsschicht unterdrtickt und ein anderer Knoten aktiv. Dieser generiert dann ein
neues Erwartungsmuster. Der ganze Prozel3 dauert an, bis ein Teilmuster klassifiziert werden
konnte.

Egner

Das Modell von Egner [Egner 1997] stellt insofern eine Erweiterung der bisher vorgestellten
konnektionistischen Aufmerksamkeitsmodelle dar, als es neben dem Routing-Mechanismus
einen Zooming-Mechanismus besitzt, der durch die Ausnutzung gezielt gezoomter Detailinfor-
mation Ambiguitaten auflést. Ambiguitaten treten dann auf, wenn ein Objekt nicht eindeutig
klassifiziert werden konnte, sich also keine Kategoriehypothese gegen alle anderen Hypothe-
sen durchsetzen konnte. Gezoomt wird auf den Bereich, in dem sich die aktuelle Formbeschrei-
bung, d. h. die Formbeschreibung der derzeit beachteten Figur, und die Formbeschreibung der
starksten Kategoriehypothese maximal unterscheiden, so dal} klassifikationsrelevante Formin-
formation gewonnen werden kann. Ist allerdings zu einer der an den Ambiguitaten beteiligten
Kategorien bereits ein Zooming-Bereich mit einer hohen Klassifikationsrelevanz, d. h. ein
Zooming-Bereich, der in einem zurtickliegenden Erkennungsvorgang zu einer korrekten Klas-
sifikation fuhrte, gespeichert, so wird zun&chst dieser Zooming-Bereich erneut aufgesucht. Es
sind u. U. mehrere dieser Zooming-Bereiche innerhalb eines Klassifikationsvorgangs aufzusu-
chen. Daher werden alle im Verlauf eines Vorgangs gezoomten Bereiche in einer Inhibitions-
karte gespeichert, um ein erneutes Zooming auf diese Bereiche zu unterbinden. Ist ein Zoo-
ming-Bereich ausgewahlt worden, findet ein Match zwischen der aktuellen Detail-Formbe-
schreibung und der Detail-Formbeschreibung der starksten Kategoriehypothese statt. Das
Matchergebnis verandert die Starke der aktuellen Kategoriehypothese so, dal3 entweder eine
Klassifikation gelingt oder eine neue Kategoriehypothese zur starksten wird, die dann eventuell
zu einer korrekten Klassifikation fuhrt. Das Matchergebnis beeinflul3t in jedem Fall auch die
zu dem aktuellen Zooming-Bereich gespeicherte (oder noch zu speichernde) Klassifikationsre-
levanz. Der Erkennungsvorgang ist abgeschlossen, wenn eine Kategoriehypothese eine festge-
legte Starke erreichen konnte.
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Ahmads VISIT

VISIT (* VisualSearchiteratively’) ist ein konnektionistisches Modell, das von Ahmad [Ahmad
1991a+b] insbesondere fur die visuelle Suche entworfen und auf seine biologische Plausibilitat
bezuglich der Losung von visuellen Suchaufgaben tUberprift wurde. Es untersucht seriell die
als Target in Betracht kommenden Elemente des Display, bis es das gewtinschte Element ge-
funden hat. Hierzu sind die Elemente geeignet zu gewichten. Im Gegensatz zum Modell von
Postma ist in diesem Modell die Suche nach dem Target also keinesfalls systematisch, sondern
hangt direkt von den Eigenschaften der Stimuli ab. Abbildung 3.20 zeigt die generelle Archi-
tektur.

o '

‘Gated Zwischen- Erkennungs-
Feature Maps speicher einheit

Bild- ‘Feature ‘Gating Kontroll-
reprasentatio Maps’ Network’ netzwerk ‘

‘Priority
Network’

Abbildung 3.20: VISIT-Architektur (aus [Ahmad 1991b])

Das ‘Gating Network’ kontrolliert den Fokus, d. h. eine kreisformige Aufmerksamkeitsflache,
deren Zentrum und Radius das Netz von drei externen Knoten erhalt. Alle Knoten des Gating-
Netzwerks, deren Abstand zum Zentrum des Fokus gréf3er ist als der Fokusradius, werden aktiv
und hemmen die Knoten der nachfolgenden Schichten. Das Gating-Netzwerk fungiert also als
eine Art Lochmaske flr die ‘Feature Maps’. Implementiert sind in VISIT vier Merkmalskarten,
eine fur die Farbe Rot, eine fur Blau, eine fur die Orientierung Horizontal und eine fir Vertikal.
Wie die Merkmalskarten entstehen, bleibt unklar. Vermutlich existiert in VISIT keine automa-
tische Klassifizierung der Objekte, sondern diese werden von Hand in die Merkmalskarten ein-
getragen.

Das ‘Priority Network’ legt den Aufmerksamkeitspunkt fest, auf den der Fokus zu richten ist.
Es klassifiziert also die Bildregionen hinsichtlich ihrer Bedeutung. Das Priority-Netzwerk be-
steht an jeder Position (Pixel im Eingangsbild) aus drei Units, die den Attraktivitdtswert und
den Abstand zum Zentrum des Fokus in x- und y-Richtung enthalten. Der Attraktivitatswert
entspricht hier einfach der Pixeldichte in einer kleinen Region um die betrachtete Position. Ein
Eingangsbild mit 256 Grauwertstufen muf3te also vor der Verarbeitung mit VISIT erst binari-
siert werden, z. B. mit Hilfe eines ‘Half Toning’-Verfahrens. Nur dann laf3t sich eine Pixeldich-
te berechnen. Die Merkmalskarten kbnnen unterschiedlich gewichtet werden. Auf diese Weise
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kann neben der ‘Bottom up’-Information auch ‘Top down’-Information in den Suchprozel} ein-
bezogen werden.

Das Kontrollnetzwerk berechnet den Schwerpunkt des Fokus und bringt ihn mit dem Attrakti-
vitatsschwerpunkt zur Deckung. Anschliel3end schrumpft dieses Modul den Fokusradius solan-
ge, bis die Summe der Attraktivitatswerte abnimmt (nicht mehr konstant bleibt). Jetzt befindet
sich die interessierende Region genau im Fokus und eine Erkennung konnte stattfinden. Der
nachste Fixationspunkt wird vom Lehrer vorgegeben. VISIT besitzt also keine automatische
Blicksteuerung, die fir die Blickwechsel sorgt. Auch ist dieses System vom Autor nicht auf
reale Szenen angewendet worden. Stattdessen sind mit dem System Experimente zur visuellen
Suche durchgefuhrt worden. Die fir diese Experimente entwickelte Suchstrategie SB8FT (*
archWith FeaturesThrown out’) sorgt dafir, dafd nur die Merkmalskarten zur Objektsuche her-
angezogen werden, die dem System vorgegeben werden. Soll das System z. B. einen roten, ver-
tikalen Balken finden, werden nur die Merkmalskarten fiir die Farbe Rot und die Orientierung
Vertikal untersucht. Die anderen beiden Karten bleiben unberticksichtigt. Desweiteren wird
wéhrend des Suchprozesses nur die Merkmalskarte, die die wenigeren Objekte enthalt, ausge-
wertet. Sind im Eingangsbildmaterial z. B. weniger rote als vertikale Objekte, werden alle roten
Objekte seriell untersucht, ob sie die geforderten Eigenschaften (Rot und Vertikal) aufweisen.
Ein solches Verhalten bestéatigen auch psychophysische Experimente, siehe z. B. [Egeth 1984].

Eine ausfuhrliche Analyse des Ahmadschen Modells und dessen Erweiterung fiir den Einsatz
auf reale Echtfarbbilder findet sich in [Schmidt 1995].

Sandon

Sandon stelltin [Sandon 1990] die Simulation verschiedener, aus psychologischen Experimen-
ten bekannter Ergebnisse zur visuellen Aufmerksamkeit mit einem zweistufigen neuronalen
Netzwerk vor. Das hierfur entworfene Aufmerksamkeitsmodell wird im folgenden beschrie-
ben. Es ist ebenfalls der Klasse der konnektionistischen Modelle zuzuordnen. Eine Ubersicht
Uber den Systemaufbau gibt Abbildung 3.21.

Das System arbeitet in vier verschiedenen Auflésungsebenen. Ein 64x64 Pixel grof3es Ein-
gangsbild wird mit einer 3x3-GaufRmaske dreimal sukzessive gefiltert. Wahrend der drei Fil-
tervorgange wird die Maske jeweils um zwei Pixel weitergeschoben, so daf3 sich Bilder der
GroRRe 32x32, 16x16 und 8x8 ergeben. In den so generierten Eingangsbildern werden Kanten
in acht Orientierungen detektiert. Das entspricht einer Winkelaufloésung Votubgr die ver-
wendeten Kantenoperatoren wird keine Aussage gemacht.

Im folgenden wird nur die Verarbeitung in der 64x64-Auflosungsebene betrachtet. Die Kan-

tenbilder oder deren Summe (abhangig vom Experiment) werden in 16x16 Elemente grol3e
Aufmerksamkeitsregionen aufgeteilt, wobei zwei benachbarte Regionen um acht Pixel tGber-
lappen. Damit ergeben sich fiir ein 64x64 Pixel gro3es Kantenbild 7x7 Regionen. Zu jeder lo-
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kalen Aufmerksamkeitsregion gehort ein 9x9 Elemente umfassendes Aufmerksamkeitsfeld,
wobei jedes Element des Arrays fur einen 8x8 groRen Ausschnitt der Aufmerksamkeitsregion
verantwortlich ist (Abbildung 3.22).
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Abbildung 3.21: Architektur des Sandonschen Modells (aus [Sandon 1990])

| |

| |
?

| |

| |

16x16-Aufmerksamkeits-
region

9x9-Aufmerksamkeits-
Array

Abbildung 3.22: Ausschnitt aus der ersten Schicht des Sandonschen Netzwerks
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In jedem Aufmerksamkeitsfeld findet ein WTA-Prozel3 mit dem Ergebnis statt, dal’ jeweils alle
bis auf den am starksten aktivierten Knoten gehemmt werden. Der gewinnende Knoten in je-
dem Array gibt die 8x8 gro3e Region der korrespondierenden lokalen Aufmerksamkeitsregion
an, die die grof3te Kantenaktivitat zeigt. Aus jeder der Uberlappenden 16x16 grof3en Aufmerk-
samkeitsregionen wird also ein 8x8 grof3es Aufmerksamkeitsfenster ausgewahlt, das der wei-
teren Verarbeitung zugefuhrt wird.

In der zweiten Schicht des Sandonschen Netzwerks wird nun das auffalligste der 7x7 Aufmerk-
samkeitsfenster ausgewahlt. Das flr diesen Vorgang ausgewahlte Merkmal ist die Parallelitat
zweier gegensatzlich orientierter, d. h. um 486geneinander verdrehter, Kanten. Die Berech-
nung der Parallelitat findet ausschlief3lich in den Aufmerksamkeitsfenstern, die die erste Stufe
liefert, statt. FUr jedes Fenster existiert genau ein Knoten, der die Gesamtaktivitat innerhalb des
Fensters feststellt. Der Knoten der zweiten Schicht, der die héchste Aktivitat aufweist, markiert
das 8x8 grolRe Aufmerksamkeitsfenster, das einer nachgeschalteten Erkennung zuzufiihren wa-
re.

Es sind immer nur die Attraktivitatsergebnisse einer der vier Auflésungsebenen an die Erken-
nung weiterzugeben. Hierflr soll ein Entscheider sorgen, der die Aktivitaten in den verschie-
denen Ebenen bewertet. Als vorrangig wird die grobste Auflésungsebene angesehen, in der
Aktivitat gefunden werden konnte. Diese Ebene enthalt die globalste Aussage Uber einen inter-
essanten Bildausschnitt. Der Entscheider ist aber ebenso wie die Erkennung nicht implemen-
tiert. Weiterhin fehlt die Implementation von Blickwechseln.

3.4.3 Merkmalsbasierte Modelle

Eine weitere Klasse maschineller Aufmerksamkeitsmodelle bilden die von mir als merkmals-
basierte Modelle bezeichneten Verfahren. Diese Modelle beinhalten Filteroperationen, wie sie
auch in vielen anderen Bereichen der Bildverarbeitung eingesetzt werden, und sind auf reale
Szenen anwendbar. Der Schwerpunkt der merkmalsbasierten Modelle liegt auf der Beantwor-
tung der Frage, wie ein auffalliger Szenenausschnitt iberhaupt gefunden werden kann. Ein sol-
ches Vorgehen ist auch fur die Blicksteuerung von NAVIS notwendig. Die merkmalsbasierten
Modelle arbeiten zwar bilddatengetrieben, beriicksichtigen aber nichtimmer die Integration ei-
ner modellgetriebenen Komponente; ihnen fehlt zumeist die Kopplung mit einer Erkennungs-
strategie.

Milanese

Milanese [Milanese 1991, 1993, 1994] entwickelte auf der Basis des Aufmerksamkeitsmodells
von Koch und Uliman ein eigenes, erweitertes Modell. Das System von Milanese enthélt reale
Filteroperationen zur Gewinnung der Merkmals- und Auffalligkeitskarten und einen Relaxati-
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onsprozeld zur Integration der verschiedenen Auffalligkeitskarten. Es laf3t sich im wesentlichen
in drei Verarbeitungsstufen unterteilen. In einer ersten Filterstufe werden ‘Feature Maps’ mit
den Merkmalen Orientierung, Kanten, Krimmung, Rot-Griin- und Blau-Gelb-Farbkontrast er-
stellt. In diesen Merkmalskarten werden dann mittels weiterer Filteroperationen auffallige Re-
gionen detektiert und in Auffalligkeitskarten, den ‘Conspicuity Maps’, gespeichert. Die dritte
Stufe Uberfiihrt die ‘Conspicuity Maps’ in eine einzelne zentrale Karte, die ‘Saliency Map’.
Durch eine anschlieRende Binarisierung ergibt sich die finale ‘Attention Map’ (vgl. Abbildung
3.23).
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Abbildung 3.23: Architektur des Milaneseschen Aufmerksamkeitsmodells (aus [Mila-
nese 1993])

Durch die Aufsummierung der drei B&ander des RGB-Eingangsbildes wird ein Grauwertbild er-
zeugt. Aus diesem Bild werden die Merkmale Orientierung, Kanten und Krimmung extrahiert.
Zur Gewinnung der beiden erst genannten Merkmale entwirft Milanese eine Filterbank, die auf
dem ‘Gaussian Derivative’-Modell von Young [Young 1986] basiert. Zur Detektion von loka-

len Orientierungen und Kanten wurde ein Maskensatz auf einer Skala und bestehend aus 16
Orientierungen erzeugt. Die zweidimensionalen Faltungsmasken bestehen aus dem Produkt ei-
ner eindimensionalen Gauf3funktion und deren Ableitung, wobei beide Funktionen jeweils von
der Koordinate einer der beiden orthogonalen Hauptachsen abhangen. Bildet man nach der Fil-
terung des achromatischen Signals das Maximum Uber die 16 orientierten Kantenbilder, so er-
halt man die Merkmalskarte fir das Merkmal Kante. Tragt man nun die Orientierungen der zu
den gefundenen Maxima gehoérenden Faltungsmasken in eine weitere Karte ein, so ergibt sich
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die Merkmalskarte fir das Merkmal Orientierung. Betrachtet man das Eingangsbild des achro-
matischen Kanals als Grauwertgebirge, so lafdt sich die lokale Krimmung als Divergenz des
normalisierten Gradientenbildes auffassen. Durch eine solche Divergenzberechnung wird
schliel3lich die Merkmalskarte Krimmung generiert.

Die Merkmalskarten fur die Merkmale Rot-Griin- bzw. Blau-Gelb-Kontrast werden wie folgt
gewonnen: Das R-, G-, und B-Band des farbspezifischen Eingangsbildes werden jeweils auf
die RGB-Summe normiert und anschliel3end gaul3gefiltert. Aus den derartig vorverarbeiteten
Bandern entsteht die Rot-Griin-Karte durch einfache Differenzbildung der entsprechenden ma-
nipulierten Bander und nachfolgender Normierung auf das Intervall [0;1]. Einer solchen Nor-
mierung werden auch die Merkmalskarten des achromatischen Kanals unterzogen. Die Merk-
malskarte fir den Blau-Gelb-Farbkontrast wird auf die gleiche Weise wie die Merkmalskarte
fur den Rot-Griin-Kontrast erzeugt, wobei die Farbe Gelb als die arithmetische Mittelwertbil-
dung Uber Rot und Grin definiert ist.

Die ‘Conspicuity Maps’ werden durch eine zweite Filterbank auf drei Skalen und bestehend
aus jeweils 16 Orientierungen erzeugt. Die eingesetzten Filter Biifiérence Of Oriented
Gaussians’ (DOOrG-Filter). Die 48 Filterergebnisse, die je ‘Feature Map’ entstehen, werden
pixelweise quadriert und nach einer Maximumsoperation in die ‘Conspicuity Map’ eingetra-
gen. In einem weiteren Schritt missen die ‘Conspicuity Maps’ zu einer einzelnen ‘Saliency
Map’ verrechnet werden. Hierzu werden die Auffalligkeitskarten zunachst tiefpal3gefiltert und
dann gemeinsam einem Relaxationsprozel} unterzogen mit dem Ziel, kompakte und homogene
Auffalligkeitsregionen zu erhalten (siehe [Milanese 1994]). Das Ergebnis des Relaxationspro-
zesses, die ‘Saliency Map’, wird anschlie3end binarisiert. Die binare ‘Attention Map’ soll letzt-
endlich die fur eine Objekterkennung oder visuelle Suchaufgabe relevanten Regionen enthal-
ten.

Ein Nachteil des Ansatzes von Milanese ist der hohe Rechenaufwand durch die Vielzahl der
Filteroperationen (verschiedene Skalen und Orientierungen) sowie insbesondere durch den Re-
laxationsprozel3. Die ‘Conspicuity Maps’ stellen zudem lediglich kontrasterhéhte Merkmals-
karten dar. Das heifl3t, die Ebene der ‘Conspicuity Maps’ profitiert nicht von der vorhergehen-
den Stufe, etwa durch die Gewinnung héherer Merkmale. Blickwechsel und die Kopplung mit
einer Objekterkennung oder -verfolgung fehlen.

Itti, Koch und Niebur

Ein weiteres merkmalsbasiertes Aufmerksamkeitsmodell, das ausschlief3lich bilddatengetrie-
ben arbeitet, ist in [Itti 1998] beschrieben. Das Modell besitzt einen zum Modell von Koch und
Ullman sowie zum Modell von Milanese ahnlichen Aufbau (siehe Abbildung 3.24). Beriick-
sichtigt sind in dem Modell die Merkmale Intensitat, Farbe und Orientierung. Zentrum-Um-
feld-Mechanismen, wie sie von Zellen der Retina und des CGL bekannt sind, werden durch
einfache Differenzbildung von feinen und groben Aufldsungsebenen modelliert. Hierzu wer-
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den zunachst neun Auflosungsebenen mittels Gaul3pyramide durch sukzessive Tiefpal3filte-
rung und Unterabtastung aus dem RGB-Eingangsbild erzeugt (acht Oktaven, Skalierungsfak-
toren 1:1 bis 1:256).
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Abbildung 3.24: Aufmerksamkeitsmodell von Itti, Koch und Niebur (aus [Itti 1998])

Die Intensitaten ergeben sich durch die arithmetische Mittelwertbildung tber die drei Farbban-
der der jeweiligen Auflosungsebene. Fur die Erzeugung der sechs Merkmalskarten Intensitét
werden drei benachbarte feine Auflésungsebenen ausgewahlt, die mit jeweils zwei benachbar-
ten grob aufgel6sten und auf die notwendige grof3e interpolierten Auflosungsebenen pixelwei-
se subtrahiert werden. Anschliel3end wird der Betrag gebildet. Nach demselben Verfahren wird
auch ein Rot-Griin- und ein Blau-Gelb-Gegenfarbenkanal gebildet (12 Merkmalskarten Farbe).
Zur Berechnung der Merkmalskarten Orientierung werden orientierte Gaborpyramiden ver-
wendet (Winkelauflosung . Ansonsten wird das beschriebene Verfahren beibehalten. Fir
vier verschiedene Orientierung ergeben sich also insgesamt 24 Merkmalskarten Orientierung.

Die Berechnung der ‘Conspicuity Maps’ vollzieht sich in zwei Stufen: Zunachst werden die
Merkmalskarten entsprechend der Streuung der in ihnen enthaltenen Werte gewichtet. Die
Merkmalskarten, deren Werte stark streuen, also nur wenige sehr hohe Werte enthalten, werden
in ihrer Wertigkeit erhéht, solche Karten mit gering streuenden Werten in ihrer Wertigkeit ver-
ringert. Anschliel3end werden die intradimensionalen Merkmalskarten zu jeweils einer ‘Con-
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spicuity Map’ aufaddiert und normiert. Die ‘Saliency Map’ ergibt sich durch die arithmetische
Mittelwertbildung tber die drei ‘Conspicuity Maps’. Ein WTA-Netzwerk ermittelt die Position

des kreisférmigen FOA, dessen Grol3e auf ein Sechstel der Hohe oder Breite des Eingangsbil-
des, je nachdem welche kleiner ist, festgelegt ist. Eine transiente lokale Hemmung der Neurone
im Bereich des FOA ermdglicht Blickwechsel. Durch die gleichzeitige transiente lokale Erre-
gung der nahen Umgebung des FOA werden kurze Sakkaden langen Sakkaden vorgezogen.
Dies entspricht der Berlcksichtigung von Nachbarschaftsbeziehungen (eine der Forderungen
aus [Koch 1985]).

Das Modell von Itti et al. unterscheidet sich von dem Modell von Milanese insbesondere da-
durch, dal} es eine flexiblere Skalierung bietet. So sind die DOOrG-Filter im Ansatz von Mila-
nese zwar auf drei Skalen aufgetragen, aber das Verhaltnis zwischen den Zentrums- und den
Umfeldmasken ist konstant. Der Ansatz von ltti et al. ermdglicht dagegen die Kombination ei-
ner feinen Auflosung mit verschiedenen groben Auflésungen. Zudem scheint der Berech-
nungsaufwand durch die verwendeten Filtermechanismen und den sehr einfachen Bindungs-
mechanismus wesentlich geringer zu sein. Es fehlt diesem Ansatz allerdings ebenfalls die Be-
ricksichtigung von ‘Top down’-Information.

Giefing, Janf3en und Mallot

Das Aufmerksamkeitsmodell von Giefing, Janf3en und Mallot [Giefing 1991, 1992] unterschei-
det sich von den bisher beschriebenen maschinellen Modellen insbesondere dadurch, daf3 es in
ein aktives Bildanalysesystem integriert ist (Abbildung 3.25). Insofern ist das Gesamtsystem
dem in Kapitel 5 beschriebenen NAVIS-System ahnlich.

3 Attentive Kognitive

| Mustererkennung Objekterkennung
! (was) (was / wo) Y
Bewegliche [ | ‘Interest T
Kamera l Map’ l
4 ' I ;
Praattentive ‘ |
Merkmalsanalyse‘ |

Abbildung 3.25: Ubersicht tiber das aktive Sehsystem von Giefing, JanfRen und Mallot
(aus [Giefing 1991))
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Das Erkennungssystem stellt aufgrund des ersten gefundenen Aufmerksamkeitspunktes eine
Objekthypothese auf und versucht diese anhand des Vergleichs von gelernten mit aktuell vor-
handenen Teilmustern zu validieren. Die gelernten Teilmuster sind in einer Art semantischen
Netzwerk gespeichert. Die vermuteten relativen Positionen, die zur Validierung einer Hypothe-
se von dem System angefahren werden mussen, werden in dem exzitatorischen Teil einer als
‘Interest Map’ bezeichneten Karte abgelegt. In den inhibitorischen Teil der ‘Interest Map’ tragt
die Kamerasteuerung bereits angefahrende Positionen ein. Ein Relaxationsterm, der den Ein-
flul3 des inhibitorischen Teils der ‘Interest Map’ mit jeder Iteration senkt, ermdglicht das erneu-

te Anfahren von Positionen.

Wahrend die Objekterkennung in den exzitatorischen Teil der ‘Interest Map’ Punkte eintragt,
die aus ‘Top down’-Informationen gewonnen wurden (attentive Mustererkennung), verarbeitet
das praattentive Aufmerksamkeitsmodul ‘Bottom up’-Informationen. Die implementierte
Merkmalsanalyse ist texelbasiert. Das heif3t, die Merkmalskarten werden durch die Korrelation
mit einer vorgegebenen Klasse von Linienelementen (Geraden, Kurven, Kreuzungen, etc.) ge-
wonnen. Nach der Filterung mit grobauflosenden DoG-Filtern werden die Merkmalskarten pi-
xelweise addiert und die Maxima in die ‘Interest Map’ eingetragen. Abbildung 3.26 zeigt sche-
matisch das Aufmerksamkeitsmodul. Neben den ortlichen Merkmalen kann zuséatzlich das
Merkmal Zeit bertcksichtigt werden. Sowohl im dynamischen Kanal als auch im statischen
Kanal wird die extrafoveale Peripherie hoch gewichtet, wogegen sich die Erkennung auf den
fovealen Bereich des Bildausschnittes konzentriert.

Kamerasteuerung
- L+

Inhibitorische =©: Exzitatorische
‘Interest Map’ ‘Interest Map’

\
=@=
{ Grobauflédsender DoG—FiIte} { Grobauflésender DoG—FiIte} [ Grobauflosender DoG—FiIte} {Absoluter Integrato%

i i i f

{ Merkmal Linienelement } { Merkmal Krimmung } { Merkmal Schnittpunkt}

i i i

{ Korrelation mit ausgewahlten Merkmalen }

i

{ Hochauflésender DoG—FiIte} Zeitliche Ableitung

'

{ Ortsabhangige Gewichtun}g
A

ﬂjsschnitt

Abbildung 3.26: Prinzipielle Struktur des Aufmerksamkeitsmoduls (aus [Giefing 1991])
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Das Modell von Giefing et al. kommt dem in dieser Arbeit vorgestellten System am néachsten,
weil es ebenfalls mit einem aktiven Kamerasystem und einer Erkennungsstrategie gekoppelt
ist. Ein Vergleich beider Systeme féllt schwer, da das Modell von Giefing et al. in der Literatur
nur sehr sparlich beschrieben ist und das Aufmerksamkeitsmodul in aktuellere Arbeiten der
Forschungsgruppe nicht einzugehen scheint.

3.4.4 Aktive Sehsysteme

Zu den Paradigmen des aktiven Sehens gehort die Vorstellung, dal3 Sehen nicht in Isolation
stattfinden kann, sondern Teil eines komplexen Systems ist, welches mit seiner Umgebung in-
teragiert (JAloimonos 1987], [Bajcsy 1988]). Visuelle Aufmerksamkeit, Blicksteuerung, Da-
tenselektion aus einer Vielzahl von Quellen, Berechnung von Tiefenhinweisen, Analyse von
Bewegung und Hand-Auge-Koordination gehdren zu den Eckpfeilern des aktiven Sehens (vgl.
[Eklundh 1996]). Alle diese Techniken sind weitgehend aufgabenabhangig und erfordern Echt-
zeit-Lésungen. Um eine solche Funktionalitat zu erreichen, werden seit Ende der achtziger Jah-
re besonders Kameraplattformen mit beweglichen Kameras entwickelt (siehe z. B. [Krotkov
1989], [Ballard 1991], [Vieville 1995], [Pahlavan 1996]).

Ein weiteres Paradigma des aktiven Sehens beinhaltet, dal3 jegliche Analyse visueller Daten
immer ausgehend von einer Zielvorstellung, einer Absicht, erfolgt (‘Purposive Vision’, siehe
[Aloimonos 1990]). Fur die Entwicklung einer Blicksteuerung in einem aktiven Sehsystem be-
deutet dieses die Beantwortung der Frage, wie ein fir das derzeitige Ziel relevanter Szenenaus-
schnitt gefunden werden kann. Die Aktorik des Systems ist also einzusetzen, um eine im Sy-
stem implizite Modellvorstellung zu validieren. Ballard [Ballard 1991] schlagt vor, ein aktives
Sehsystem als eine Ansammlung vieler spezifischer Modelle zu betrachten, deren Ergebnis nur
interpretiert werden kann, wenn das zugrundegelegte Verhalten bekannt ist.

Befal3t man sich mit den in der Literatur beschriebenen aktiven Sehsystemen, so fallt auf, dal3
viele dieser Systeme kein explizites Aufmerksamkeitsmodell besitzen und die Funktion der
Blicksteuerung innerhalb des Systems somit schwer abschatzbar bleibt. Tsotsos et al. vertreten
aber die Auffassung, daf} ohne die Bericksichtigung der visuellen Aufmerksamkeit in einem
Bildanalysesystem kein ‘General Purpose’-Sehen méglich ist [Tsotsos 1995]. Vor diesem Hin-
tergrund wird klar, warum die Mehrzahl der aktiven Sehsysteme eben kein Aufmerksamkeits-
modell implizieren: Viele dieser Systeme sind im Gegensatz zu NAVIS nicht fur ‘General Pur-
pose’-Sehen konzipiert worden, sondern zur Losung nur einer einzigen konkreten Aufgabe. Im
folgenden werden dennoch einige Blicksteuerungen aktiver Sehsysteme kurz vorgestellt. Es
handelt sich hierbei lediglich um eine Auswabhl, die die vielfaltigen Aufgaben zeigen soll, zu
deren L6sung Blicksteuerungen eingesetzt werden. Entsprechend wird kein Anspruch auf
Vollstandigkeit erhoben.
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CVAP, KTH Stockholm

Eine Vielzahl interessanter Arbeiten auf dem Gebiet aktiver Sehsysteme sind in der CVAP-
Forschungsgruppe um Eklundh am KTH Stockholm entstanden. Im folgenden sollen zwei ex-
emplarische Arbeiten beschrieben werden: Wie bereits erwahnt, macht es Sinn, die Blicksteue-
rung eines aktiven Sehsystems analog zum biologischen Vorbild aufgabenabhangig zu steuern.
Die in [Brunnstrom 1994] zugrundegelegte Aufgabe besteht in der Erkennung kiinstlicher Ob-
jekte in einer statischen Szene. Die Blicksteuerung basiert auf der Analyse von Ecken- und
Kreuzungspunkten sowie Kanten. Zunachst wird eine besonders auffallige Ecke oder Kreu-
zung fixiert und klassifiziert. AnschlieRend wird der Blick auf das Ende eines der (u. U. ge-
krimmten) Schenkel der Ecke oder Kreuzung gerichtet. Kann auf diese Weise eine neue Ecke
oder Kreuzung fixiert werden, so wird diese ebenfalls klassifiziert und, falls sie in einem
Schenkel mit der initialen Ecke oder Kreuzung Ubereinstimmt, mit dieser verknupft. Ausge-
hend von der neuen Figur wird durch die Fixation auf ein noch loses Ende eine neue Ecke oder
Kreuzung gesucht. Ecken und Kreuzungen, die verknupft werden konnten, bilden eine immer
komplexere Figur. Besitzt diese Figur keine losen Enden mehr, so stellt sie ein Objekt dar.

Eine Blicksteuerung, die speziell fur die Verfolgung bewegter Objekte entworfen wurde, stel-
len Maki et al. in [Maki 1996] vor. Sie basiert auf der Auswertung der Merkmale Disparitat,
optischer Flul3 und Bewegung. Wesentliche Aspekte dieses Modells sind also die zeitliche Ver-
anderlichkeit der Aufmerksamkeit und die rdumliche Integration der attentiven Hinweise. Das
aktive Sehsystem, in das diese Blicksteuerung integriert ist, kennt zwei Betriebsarten: den Ver-
folgungs- und den Sakkadenmodus. Im Verfolgungsmodus bleibt die Aufmerksamkeit auf dem
aktuellen Target konzentriert und der Rest der Szene wird ausgeblendet. Hierzu wird aus einer
Disparitatskarte die Tiefenebene ausgewahlt, in der das Target vermutet wird. Gleichzeitig
wird aus der Merkmalskarte fir den optischen Flu3 eine Bewegungseinheit ausgewahlt. Um
den Berechnungsaufwand zu minimieren, sind nur horizontale Bewegungen zugelassen. Die
beiden ausgewéahlten Masken werden anschliel3end zu einer sogenannten ‘Target Pursuit’-
Maske UND-verknUpft, die dann eindeutig auf das Target hinweist, wenn nicht mehrere be-
wegliche Objekte in derselben Tiefenebene vorhanden sind. Im Sakkadenmodus wird die Auf-
merksamkeit auf ein neues bewegtes Objekt gerichtet. Dieser Modus tritt ein, wenn ein neues
Objekt ins Bild kommt und einen geringeren Abstand zum Betrachter aufweist als das bisher
verfolgte oder wenn das aktuelle Target "verloren geht" und dadurch ein neues Objekt zum
raumlich nachsten wird. Fur den ersteren Fall wird die ‘Target Pursuit’-Maske negiert und mit
dem aktuellen Bild UND-verknupft, wodurch das vorherige Target ausgeblendet wird.

Computer Vision Laboratory, Linképing U.

Eine weitere Gruppe, die auf dem Forschungsgebiet aktive Sehsysteme arbeitet, ist das Com-
puter Vision Laboratory unter Leitung von Granlund an der Linkdping Universitat. Ein Bei-
spiel fur den Einsatz einer Blicksteuerung ist die in [Westelius 1995] beschriebene Simulation
einer Steuerung mit insgesamt vier Zustanden: "Verfolge Linie", "Suche Linie", "Lokalisiere
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Objekt" und "Suche Objekt". Ein Objekt, im Sinne einer auffalligen Struktur, wird zunachst mit
Hilfe des in [Reisfeld 1995] beschriebenen Symmetrieoperators gesucht. Konnte ein Objekt ge-
funden werden, geht die Blicksteuerung in den Zustand "Suche Linie" tiber. Konnte auch diese
gefunden werden, so wird sie anschliel3end verfolgt (Zustand "Verfolge Linie"). Wird die Linie
wahrend der Verfolgung verloren oder das Ende einer Linie erreicht, so wird wieder in den Zu-
stand "Suche Linie" Ubergegangen, um eine (eventuell neue) Linie in der lokalen Umgebung
zu suchen. Wird ein Punkt zum zweiten Mal fixiert, z. B. weil die verfolgte Linie geschlossen
ist, geht die Blicksteuerung in den Zustand "Vermeide Objekt" Gber. Kénnen weitere Symme-
trien detektiert werden, folgt anschlie3end wieder der initiale Zustand "Lokalisiere Objekt", an-
dernfalls wird der Zustand "Suche Linie" angenommen. Beide Kameras des Systems arbeiten
hierin zunachst unabhangig. Unterscheidet sich jedoch ihr Zustand, so wird der Zustand mit der
hoheren Prioritdt angenommen. Die Prioritéat der Zustande ist: "Lokalisiere Objekt", "Vermeide
Objekt", "Verfolge Linie" und "Suche Linie".

Weitere aktive Sehsysteme

Die Forschungsgruppe um Grof3 (TU limenau) beschaftigt sich im Rahmen des MILVA-Pro-
jektes mit aktiven Sehsystemen [Grol3 1997]. Als Aufgabenszenarium wurde eine Transportsi-
tuation gewahlt. Ein mobiler Roboter soll aufgrund der Analyse nonverbaler Interaktionsfor-
men, wie z. B. Gestik, Mimik und Stimmelodie, auf Transportwtinsche reagieren. Das Bildana-
lysesystem ermdglicht die Detektion von Handflachen und Gesichtern, die dann durch die
Blicksteuerung fixiert und hinsichtlich der auszufiihrenden Transportaufgabe weiter analysiert
werden. Ein anderes System, das ebenfalls menschliche Gesten interpretiert, ist in [Jenning
1997] beschrieben. Das System segmentiert zun&chst Regionen entsprechend ihrer Farbwerte.
Die Flachen mit einer typischen Hautfarbe werden anschlieRend weitergehend untersucht, um
Hande und spater auch die Fingerspitzen zu finden und die dadurch ausgedriickte Geste zu in-
terpretieren. Die Fingerspitzen werden durch geometrische Constraints bestimmt. Wurde ein-
mal eine Hand gefunden, wird ein Aufmerksamkeitsfenster um diese Hand generiert, das als
raumlicher Index fur weitere Fixationen fungiert. Ein weiteres &hnliches System entsteht im
ARNOLD-Projekt des Instituts fir Neuroinformatik, U Bochum. Hierin soll ein mobiler Robo-

ter fur Serviceleistungen eingesetzt werden [Bergener 1997]. Zun&chst werden Handpositionen
durch die Hautfarbe detektiert, anschlie3end durch die Blicksteuerung fixiert und interpretiert.
Dasselbe Institut nutzt auch psychophysisch motivierte Merkmale zur Aufmerksamkeitssteue-
rung [von Seelen 1996]. Es werden lineare Filter zur Extraktion auffalliger statischer Merkmale
und Bewegungen eingesetzt. Detektiert werden orientierte Kantenelemente, Farbe, Kanten-
kreuzungen und Ecken. Die Ergebnisse werden fur die Steuerung eines autonomen Roboters
innerhalb einer neuronalen Architektur eingesetzt.

In [Hamker 1997] wird ein System zur Sortierung von Wertstoffstromen (Altpapier) in Echtzeit
vorgestellt. Zum Einsatz kommen hier Textur- und Farbmerkmale. Dabei wird ein Aufmerk-
samkeitsfenster aus dem Wettbewerb prozel3relevanter Subziele abgeleitet. Auch Terzopoulos
und Rabie [Terzopolous 1995] wahlen interessante Regionen durch die Analyse des Merkmals
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Farbe aus (Farbhistogrammauswertung nach Swain). Farbmerkmale werden ebenfalls in [Fey-
rer 1997] eingesetzt. Hier dienen sie zur Detektion von Objekten in dynamischen Umgebun-
gen. Ein mobiler Roboter folgt den anhand der Farbe erkannten Objekten. Vieville et al.
[Vieville 1995] stellen ebenfalls eine Blicksteuerung vor, die auf bewegte Objekte fokussiert.
Zusatzlich wird die Entfernung des Objektes zum Kamerakopf berticksichtigt. Weiterhin wird
die Szene auch nach Regionen mit einer hohen Dichte von Grauwertkanten durchsucht. Barile
et al. [Barile 1997] kombinieren die Merkmale Farbe und Bewegung. Ihr Trackingsystem ent-
scheidet in der initialen Phase anhand der Farbe, welches Objekt verfolgt werden soll. Es wird
eine Farbsegmentierung der Szene vorgenommen, um den Startpunkt fir das Tracking zu be-
stimmen. Das eigentliche Verfolgen wird dann durch ein binokulares, monochromes Kamera-
system durchgefihrt. Die zwischen den S/W-Kameras angeordnete Farbkamera kommt nur
wahrend der Initialisierung zum Einsatz. In [Cahn von Seelen 1996] wird die enge Kopplung
zwischen der Blicksteuerung und der Erkennungsaufgabe herausgestellt. Zur Suche nach dem
Target werden einfache zweidimensionale ‘Template Matching’-Strategien eingesetzt. Die ge-
fundenen Szenenpositionen werden durch den Kamerakopf fixiert.

Zusammenfassend laf3t sich feststellen, dal? die Mehrzahl der Blicksteuerungen sowohl bildda-
tengetrieben als auch modellgetrieben arbeitet. Die ‘Bottom up’-Komponente der meisten
Steuerungen ist merkmalsbasiert unter Einsatz aus der Bildverarbeitung bekannter Filteropera-
tionen. Konnektionistische Aufmerksamkeitsmodelle finden nur selten Eingang in die z. T. auf
Echtzeit ausgelegten aktiven Sehsysteme. Die Anzahl der analysierten Merkmalen ist zudem
haufig sehr gering und die Merkmale sind insbesondere fur die L6sung nur einer einzigen Auf-
gabe ausgewahlt und angepaldt worden. Ein ‘General Purpose’-Sehsystem wie NAVIS sollte
nach unserer Auffassung aber ein separates Aufmerksamkeitsmodul besitzen, das einen mog-
lichst grof3en Satz an Merkmalen abdeckt. Hierzu sollte das System auch leicht erweiterbar
sein. Die zugehoérige ‘Bottom up’-Komponente ist im folgenden Kapitel 4 beschrieben.

Es fallt auf, dal3 der tberwiegende Teil der Blicksteuerungen nur durch ein einziges Modell ge-
trieben wird. Damit unterliegt das zugehdorige aktive Sehsystem einer sehr begrenzten Funktio-
nalitdt. Zu den Paradigmen des aktiven Sehens gehdrtim Gegenteil die Vorstellung, ein aktives
Sehsystem als eine Ansammlung vieler ‘Special Purpose’-Algorithmen anzusehen [Ballard
1991]. Es ist daher notwendig, eine intelligente Blicksteuerung, ein Verhalten, einzuftihren,
daf situationsabhéngig eine Modellvorstellung aus einem gréf3eren Satz an Modellen auswabhit.
So sind dann auch in NAVIS derzeit bereits drei Modelle vorhanden, die Objektsuche, die
Identifikation und die Objektverfolgung. Die Blicksteuerung gibt situationsabhangig das je-
weils geeignetste Modell vor (siehe Kapitel 5).



Kapitel 4

Die datengetriebene
Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS

Die komplette fur das aktive Sehsystem NAVIS entwickelte Aufmerksamkeitssteuerung laft
sich in drei Subsysteme unterteilen: Ein ‘Bottom up’-System, das bilddatengetrieben ist, ein
‘Top down’-System, welches modellgetrieben arbeitet, und eine (bisher nur rudimentare) Ver-
haltenssteuerung, die situationsabhangig das jeweils geeignetste Modell der “Top down’-Kom-
ponente vorgibt. In diesem Kapitel wird die datengetriebene Aufmerksamkeitssteuerung be-
schrieben. Die modellgetriebene Komponente und die Verhaltenssteuerung werden erst in Ka-
pitel 5im Zusammenhang mit der Beschreibung des NAVIS-Gesamtsystems dargestellt, da sie
eng mit anderen NAVIS-Modulen verzahnt sind. Hier wird zunéchst vorausgesetzt, dafl3 die zu
explorierenden Szenen statisch sind und nach bereits gelernten Objekten untersucht werden.

Das ‘Bottom up’-Aufmerksamkeitssystem prift den aktuellen Szenenausschnitt auf das Vor-
handensein bestimmter Merkmale und bewertet deren Auffalligkeit. Unter dem BdegritF
malkann in unserem System jede Objekteigenschaft verstanden werden. Der Befjélig-
keitbezeichnet den Interessantheitsgrad einer lokalen Struktur im Bild. Das zugrundeliegende
Aufmerksamkeitsmodell zeigt Abbildung 4.1. Das Kamerasystem wéahlt einen Ausschnitt um
den aktuellen Fixationspunkt zur weiteren Verarbeitung aus. Dieser Ausschnitt wird hinsicht-
lich verschiedener elementarer Merkmale, zunachst Kantenverlaufe, homogene Grauwertfla-
chen und Farben, untersucht. Diese Merkmale werden parallel in retinotope Karten eingetragen
und bezuglich ihrer Auffalligkeit analysiert. Diese Analyse beinhaltet grob zusammengefalit
die Bewertung geometrischer Grof3en, wie z. B. Schwerpunkt, Symmetrie, Orientierung und
Exzentrizitat sowie ein Mal3 fur die Farbdistanz. Die Auffalligkeitskarten beinhalten das Er-
gebnis der Auffalligkeitsanalyse, eine Liste gewichteter signifikanter Punkte. Diese Punkte
werden von ungttraktivitdtspunktgenannt und in der sogenann#sttraktivitatskartezusam-
mengefaldt. Im folgenden wird die datengetriebene Komponente der Aufmerksamkeitssteue-
rung daher auch alsttraktivitatsreprasentatiobezeichnet. Die Attraktivitatspunkte sind po-
tentielle Kandidaten fur den nachst&nfmerksamkeitspuniieser beinhaltet das Ziel fur die
folgende Sakkade und wird der motorischen Kamerasteuerung tibergeben. Der Aufmerksam-
keitspunkt wird aber nicht nur von den auffalligen Punkten in der Attraktivitatskarte bestimmit,
sondern eben auch von dem derzeit vorliegenden Modell, das die rudimentére Verhaltenssteue-
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rung vorgibt. So tragt die Objekterkennung solche Punkte in eine sogengmstéarkungskar-
teein, die zur Validierung einer aktuellen Objekthypothese relevant sind. Zusatzlich beeinfluf3t
einelnhibitionskartedie Blickwechsel, in dem sie bereits untersuchte Punkte hemmt und so
sehr kleine Blickzyklen verhindert.

Inhibitions- o S Aufmerksamkeits- /o Verstarkungs-
karte karte karte
T Objekthypothese
- Attraktivitats- -
‘ karte ‘
Symmetrie Exzentrizitét Farbkontrast
e , g ’
Orlentlerte Kanten Orlentlerte Flachen Farben

P ‘usschnitt

Szene

Abbildung 4.1: Schema der Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS

4.1 Die Merkmalskarten

Im folgenden wird die Generierung der verschiedenen Merkmalskarten beschrieben, die die er-
ste Stufe des zugrundegelegten Aufmerksamkeitsmodells bilden. Die interdimensionalen
Merkmalskarten bestehen jeweils aus einem ganzen Satz an intradimensionalen Karten, auf die
die Merkmale entsprechend eines Klassifikationskriteriums verteilt werden.
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4.1.1 Merkmalskarte "Orientierte Kanten"

Die Merkmalskarte "Orientierte Kanten" wird zur Berechnung der Auffalligkeitskarte Symme-
trie bendtigt. Sie liefert die fur den lokalen Symmetrieoperator notwendigen Merkmale; dies
sind die Antworten eineerientierungsselektiven Gaborfiltersatz&er in dieser Arbeit ver-
wendete Symmetrieoperator wird in Abschnitt 4.2.1 vorgestellt. Die Gaborfilterantworten bil-
den die Datenbasis fur eine Vielzahl der in NAVIS implementierten Mechanismen, so z. B. fur
die Objekterkennung ([Massad 1998a+b], [Mertsching 1998, 1999]), Objektverfolgung
([Springmann 1998], [Hoischen 1999]) oder die stereoskopische Signalauswertung ([Trapp
1995], [Lieder 1998]). Die verwendete Filterbank zur orientierungs- und frequenzselektiven
Dekomposition monochromer Bilddaten wurde von Trapp [Trapp 1996] im Rahmen des NA-
VIS-Projekts an der UGH Paderborn entwickelt und ist dort ausfiihrlich beschrieben.

Die Entwicklung des aktiven Sehsystems NAVIS beinhaltet, gestitzt auf Erkenntnissen aus der
Psychophysik und den Neurowissenschaften, den Entwurf neuroinformatischer Modelle der vi-
suellen Informationsverarbeitung. Diese Modelle sollen fir die technische Bildanalyse genutzt
werden. Ein gutes Beispiel hierfur ist der Entwurf der Filterbank. Neurobiologische Untersu-
chungen [Campbell 1968] ergaben eine Anzahl unabhé&ngiger orientierungs- und ortsfrequenz-
selektiver Kanéle im visuellen Cortex. Pollen und Ronner [Pollen 1981] fuhrten elektrophysio-
logische Ableitungen von Zellpaaren mit jeweils gleicher Vorzugsortsfrequenz und -orientie-
rung durch. Sie beobachteten bei Verschiebung eines Testmusters tiber einen grof3en Frequenz-
bereich eine konstante relative Phasenbeziehung von etwa 90° zwischen den Antworten der
Zellpaare. Diese Tatsache laf3t vermuten, dalR einfache Zellen als konjugierte Paare mit Qua-
dratur-Phasenbeziehung mit jeweils einem geraden und einem ungeraden rezeptiven Feld um
eine gemeinsame Achse zentriert auftreten. Marcelja [Marcelja 1980] und Daugman [Daugman
1985] stellten eine groRe Ahnlichkeit zwischen den Eigenschaften dieser Zellen und den ele-
mentaren Signalen von Gabor [Gabor 1946] fest. Diese Hypothese konnte von Jones und Pal-
mer [Jones 1987a-c| durch die Analyse des Antwortverhaltens einfacher Zellen im Orts- und
Ortsfrequenzraum und den Vergleich mit dem Gabor-Formalismus bestétigt werden.

Zusammenfassend |aR3t sich feststellen, dald das Antwortverhalten einfacher Zellen einer loka-
len Ortsfrequenzmessung entspricht, die durch die Gaborfilter umfassend beschrieben werden
kann. Gaborfilter erfullen die Unscharferelation des Orts-Bandbreiteprodukts an der unteren
Grenze, d. h. sie sind beziglich der Orts- und Ortsfrequenzauflésung optimale Filter.

Die Klasse von Signalen, die die untere Grenze des Orts-Bandbreiteprodukts erftillen, werden
auch als Elementarsignale bezeichnet:

X2
L e 2a’pikex (4.1)

J2ma

9(x) =
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Der Parametes beschreibt hierin die Breite der gaul3fdrmigen Einhullenden. Die Fouriertrans-
formierte lautet:

_ @0k-k)’
Gk =e 2 . (4.2)

Hierin bezeichnek, die Schwerpunktsortsfrequenz. Eine Gaborfunktion, die als Filter einge-
setzt wird, weist bei einer gegebenen Frequenzauflésung die maximale Ortsauflosung auf. Die
effektive Breite der Gewichtsfunktion ist somit minimal und damit ist auch der Berechnungs-
aufwand eines diskreten Faltungsprodukts minimal.

Eine weitere wichtige Eigenschaft der Gaborfilter ergibt sich aus der Phasenlage ihres Real-
und Imaginarteils:

2
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Re o }} = —— & 2% Ceos(kyX) | (4.3)
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Das reellwertige Teilfilter ist gerade und erzeugt keine Phasenverschiebung, wahrend das ima-
ginare Teilfilter ungerade ist und eine Phasenverschiebung von 90° erzeugt. Die Teilfilter be-
sitzen somit &hnlich den von Pollen und Ronner untersuchten einfachen Zellen eine Quadratur-
Phasenlage. Das reelle, gerade Teilfilter entspricht in der Bildverarbeitung einem frequenzse-
lektiven Liniendetektor; wogegen das imaginére, ungerade Teilfilter einen frequenzselektiven
Kantenfinder darstellt. Um allerdings Gaborfilter auf Bildsignale anwenden zu kbnnen, missen
die Orts- und die Ortsfrequenzvariable als Vektoren im zweidimensionalen Raum betrachtet
werden:

X = [Xp %], k=[kyky]". (4.5)
Fur Beziehung (4.1) ergibt sich dann:

17
_=x"A .
g(x):%azté 2" Mg ikox (4.6)

Die Matrix A setzt sich aus einer RotationsmaRixind einer Parametermatfxzusammen.
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A = RPR' = {coscp —sinq)} a’ o {cosnb sincl)} . 4.7)
sing cosh || g p? [—sind cosp

Der Parameteb bestimmt die Breite der Einhillenden in der zusétzlichen Dimension, der
Drehwinkel¢ die Lage der Einhullenden im zweidimensionalen Raum kideschreibt die
Schwerpunktortsfrequenz. Fordert man nun noch, daf3 die digrblestimmte Modulations-
richtung orthogonal zur langeren Hauptachse der Einhillendesm<db), so ergibt sich fur die
Schwerpunktortsfrequenz:

ko [k
kg = |0l KOS (4.8)
|Ko| Csindy
Der Faktor|ko| bezeichnet den Betrag der Schwerpunktsfrequenz und bestimmt die radiale

Lage des Filters in der Ortsfrequenzebene. Die Ubertragungsfunktion des Gaborfilters aus (4.6)
ergibt sich dann zu:

~ S(k=ko) (A (k= ko)
G(k) = e : (4.9)

Die grundlegende Idee des Filterentwurfs in NAVIS besteht nun darin, mit Hilfe eines Filter-
satzes den Ortsfrequenzraum gleichméaRig zu bedecken. Prinzipiell gibt es hierzu zwei M6g-
lichkeiten. Zum einen kann die absolute Bandbreite der Filter konstant gehalten werden. Dann
besitzen zwar alle Filter die gleiche Orts- und Frequenzauflésung, die Anzahl der Schwin-
gungszyklen der harmonischen Funktionen innerhalb der Einhillenden nimmt dann allerdings
mit zunehmendem Betrag der Schwerpunktortsfrequenz zu. Zweitens besteht die Moglichkeit,
die relative Bandbreite fur alle Filter konstant zu halten. Dies fuhrt zu einer logarithmischen
Bandaufteilung des Ortsfrequenzspektrums. Diese Mdéglichkeit wurde in NAVIS gewahlt, weil
sich so im Gegensatz zu dem ersteren Fall ein inhomogenes Auflésungsvermdgen mit einem
fovealen Bereich hoher Ortsauflosung und einer Peripherie niedrigerer Ortsauflosung konstru-
ieren laRt. Der Entwurf der kompletten Filterbank ist in [Trapp 1996] beschrieben, worauf an
dieser Stelle verwiesen werden soll. Der in NAVIS verwendete Filtersatz besteht aus vier Ska-
len und 24 Orientierungen, was einer Winkelauflosung von 15° entspricht. Abbildung 4.2 zeigt
das prinzipielle Layout des Gaborfiltersatzes im Frequenzraum. Da die Aufmerksamkeitssteue-
rung aber sehr zeitkritisch ist, wird in dieser Arbeit nur eine Skala verwendet.



72 4 Die datengetriebene Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS
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Abbildung 4.2: Filterdurchlal3bereich in der Ortsfrequenzebene

4.1.2 Merkmalskarte "Orientierte Flachen"

Dieser Abschnitt beschreibt die Entwicklung und Implementierung einer Merkmalskarte, die
auf der Segmentierung von Zusammenhangsgebieten in Grauwertbildern basiert. Da diesem
‘Bottom up’-Prozel3 keine Information Uber die im Bild vorkommenden oder gesuchten Objek-
te vorliegt, ist zur Erfassung der Objekte eine robuste Segmentierung notwendig, die auch Fla-
chen mit teilweise starken Helligkeitsschwankungen oder stark gekrimmten Konturverlaufen
noch als zusammenhangend detektieren kann. Wesentliches Ziel der Forschung im Rahmen
des NAVIS-Projekts ist die Entwicklung und Implementierung von Verfahren mit gré3tmaogli-
cher Anwendungsbreite. Das Fehlen von Vorwissen fihrt u. a. auch dazu, dal3 die Zusammen-
hangsanalyse nur nach ganz allgemeinen Kriterien wie z. B. Varianz des Grauwerts, Kontrast
zur Umgebung und ahnlichem durchgefuhrt werden kann.

Das in diesem Abschnitt und in Abschnitt 4.2.2 (Auffalligkeitskarte Exzentrizitat) vorgestellte
Verfahren liefert Attraktivitatspunkte, die das auf Symmetrien basierende Verfahren aus kon-
zeptionellen Grinden nicht detektieren kann: Die Fovealisierung auf Grauwertflachen basiert
auf einem ‘Region Growing’-Algorithmus mit anschlielRender Berechnung der Flachenschwer-
punkte als interessant eingestufter Regionen. Die Flachenschwerpunkte sind potentielle Auf-
merksamkeitspunkte, die, wenn sie an die Motorsteuerung tbergeben werden, Objekte ins Zen-
trum des Interesses bringen kdnnen, die entweder keine Symmetrie aufweisen oder deren Sym-
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metrie durch Verdeckungen nicht sichtbar ist. So kann beispielsweise auch ein Verkehrszei-
chen, das teilweise durch andere Objekte, z. B. Aste, verdeckt ist, analysiert werden. Ein
mobiles aktives Sehsystems ermdglicht dann eventuell sogar die Umgehung der Verdeckung.
Je nach Art der Verdeckungen kann das sich der Segmentierung anschliel3ende Bereichswachs-
tumsverfahren aber auch bereits zur Verschmelzung der Teilobjekte fiihren, so dal3 das ge-
schlossene Obijekt fixiert werden kann.

In der Literatur werden eine Vielzahl verschiedener Segmentierungsverfahren beschrieben. Im
folgenden soll nur auf zwei prinzipielle Vorgehensweisen, die z. T. auch bei der Erstellung die-
ser Merkmalskarte zum Einsatz kommen, eingegangen werdenREgsn Split and Merde

(z. B. [Gonzales 1987]) beruht auf einer rekursiven Unterteilung des Eingangsbildes in immer
kleinere Bereiche mit anschlieBender Verschmelzung hinreichend &hnlicher, benachbarter Ge-
biete. Dabei wird im Verlauf der Segmentierung ein bestimmtes Prufkriterium auf jedes entste-
hende Teilgebiet angewendet, um die Notwendigkeit einer weiteren Unterteilung zu beurteilen.
Haufig entstehen benachbarte Teilregionen, die nahezu den gleichen mittleren Grauwert auf-
weisen. Wenn diese Regionen sowohl fur sich allein betrachtet als auch als Gesamtgebiet ge-
sehen das Prufkriterium erfullen, nimmt man an, daf3 die Teilgebiete zu einer Flache gehéren,
und verschmilzt sie miteinander. Ein Nachteil dieses Verfahrens besteht u. a. darin, dal3 es
durch die wiederholte Anwendung des Prufkriteriums oft zu aufwendigen Summationen
kommt, wobei ein groRer Teil der Bildpunkte mehrmals abgearbeitet werden muf3.

Das zweite hier vorgestellte Verfahren ist das sogend®mteichswachstumsverfahrdn die-

sem Verfahren werden bei ausgewahlten Startpunkten beginnend Wachstumsprozesse initiiert,
die zur Zusammenfassung von Punkten mit &hnlichen Eigenschaften zu Regionen fihren. We-
sentlich fur dieses Verfahren ist die geschickte Reduktion der Startpunkte. In der Regel wird
zunachst eine grol3e Anzahl Startpunkte zufallig im Bild verteilt. Dabei werden haufig mehrere
Startpunkte innerhalb eines Gebiets mit anndhernd konstantem Grauwert gesetzt, so dal3 die
Entfernung uberschussiger Startpunkte notwendig wird. Wenn eine beliebige Verbindung (be-
stehend aus einer Kette von Bildpunkten) zwischen zwei Initialpunkten gefunden wird, bei der
die Grauwertdifferenz gewisse Grenzwerte nicht unter- oder Uberschreitet, wird einer der be-
treffenden Initialpunkte entfernt. Nachdem auf diese Weise die Anzahl der Initialpunkte mini-
miert wurde, beginnt ausgehend von den Ubrig gebliebenen Punkten ein quasi paralleles Fla-
chenwachstum, wobei fiir die Ahnlichkeitspriifung bei der Zuordnung eines Pixels an ein Seg-
ment zunéchst ein relativ niedrig angesetzter Grenzwert verwendet wird. Lassen sich mit die-
sem Grenzwert keine Pixel mehr an Regionen anfiigen, wird das Bereichswachstumsverfahren
mit einem hoheren Parameter weitergefuhrt. Durch schrittweises Erhéhen des Grenzwertes
werden schlie3lich alle Bildpunkte den entsprechenden Regionen zugeordnet (siehe z. B.
[Wahl 1984]). Die Vorgabe eines sinnvollen Parameters ist daher nicht Voraussetzung fur die-
sen Segmentierungsprozel3. Ein solches Verfahren erfordert allerdings einen hohen Rechenauf-
wand und erscheint daher fir ein aktives Sehsystem weniger geeignet. In dieser Arbeit ist des-
halb ein einfacheres Segmentierungsverfahren mit einem statischen Grenzwert gewahlt wor-
den, wobei das Segmentierungsresultat jedoch noch einer Nachbearbeitung unterzogen wird,
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indem in einem anschlielenden Bereichsverschmelzungsverfahren benachbarte Flachen mit
ahnlichem mittleren Grauwert miteinander verschmolzen werden.

Bei vielen in der Literatur beschriebenen Segmentierungverfahren wird der entsprechende Al-
gorithmus direkt auf das Grauwertbild (Eingangsbild) angewendet. Ein Kennzeichen dieser Al-
gorithmen ist, daf? ein Maf fir die Ahnlichkeit benachbarter Punkte bestimmt wird und daraus
eine Entscheidung tber die Zuordnung untersuchter Punkte zu bestehenden Regionen getroffen
wird. Das hier eingesetzte Verfahren wertet dagegen die Gradientenfelder beider Raumrichtun-
gen aus. Dies entspricht im wesentlichen einer Vorabberechnung des Grades der lokalen Un-
terscheidbarkeit benachbarter Punkte verbunden mit einer geringen Tiefpal3wirkung. Die Ver-
arbeitungskette, die letztendlich zur Generierung der Merkmalskarte "Orientierte Flachen"
fuhrt, ist in Abbildung 4.3 dargestellt:

Szenen- Kontrast- Segmen- Verschmel- Hauptachsen; Merkmals-
ausschnitt erhéhung ' tierung ' zung ™ transformatior] karte

Abbildung 4.3: Verarbeitungskette zur Erstellung der Merkmalskarte "Orientierte Fla-
chen”

Das erste Glied in der Verarbeitungskette ist die komponentenweise Berechnung der Gradien-
tenfelder in horizontaler und vertikaler Richtung. Die komponentenweise Berechnung des Gra-
dienten geschieht durch zweidimensionale Faltung mit den Sobel-Kernen fur den horizontalen
bzw. vertikalen Anteil. Eine besondere Randbehandlung ertbrigt sich bei den verwendeten
3x3-grofRen Masken, wenn man die Faltung auf die Bildpunkte beschrankt, die innerhalb des
Eingangsbildes liegen. Die Verkleinerung des Faltungsergebnisses um jeweils zwei Pixel in
beide Dimensionen kann bei der vorliegenden Anwendung problemlos akzeptiert werden. An
die nachfolgende Verarbeitungsstufe zur Flachensegmentierung werden die skalaren Felder
beider Komponenten Gbergeben.

Ausgehend von den Gradientenbildern wird mittels eines einfachen Bereichswachstumsverfah-
rens eine erste Segmentierung vorgenommen. Als geeigneter Startwert fur einen Wachstums-
prozeld wird dabei jeder Punkt angesehen, der das ebenfalls fir den Wachstumsprozel3 selbst
gultige folgende Kriterium erfullt:

Bleibt der Betrag des Gradienten fur beide Komponenten des Gradientenvektors unterhalb des
festgelegten Schwellwertes, wird der betrachtete Punkt der Flache zugeordnet bzw. ist als neu-
er Startwert geeignet.

Ist ein Startwert gefunden worden und sind alle benachbarten und hinreichend &hnlichen Punk-
te mit diesem Punkt zu einem Segment zusammengewachsen, mul ein neuer Startwert gesucht



4 Die datengetriebene Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS 75

werden. Die Suche nach geeigneten Startwerten lauft dabei zeilenweise ab und beginnt in der
linken, oberen Bildecke. Gleichzeitig ermittelt das Verfahren verschiedene Flachenattribute
wie den mittleren Grauwert, die Varianz, die Grol3e und den Flachenschwerpunkt fiir das wach-
sende Segment aus dem Originalbild.

In der Literatur finden sich auch Methoden zur Bestimmung eines ortsabhangigen Schwellwer-
tes. So wird u. a. vorgeschlagen, das zu untersuchende Bild in kleine, sich nicht Gberlappende
Bereiche zu unterteilen und fir jeden Bildbereich einen lokalen Schwellwert z. B. durch die
Auswertung des jeweiligen Sub-Histogrammes der Grauwerte zu bestimmen. Zur Gewinnung
eines stetigen ortsabhangigen Schwellwertverlaufs konnen die lokalen Schwellwerte anschlie-
Rend Uber das gesamte Bild interpoliert werden [Chow 1972]. Im Fordergrund des in dieser Ar-
beit angewendeten Verfahrens steht jedoch die fir ein aktives Sehsystem notwendige geringe
Berechnungszeit. Deshalb wird hier mit einem niedrigen statischen Grenzwert segmentiert. Die
vielen kleinen Flachensegmente, die bei dieser einfachen Art der Segmentierung entstehen
konnen, werden in der nachfolgend beschriebenen Verarbeitungsstufe soweit moglich noch
miteinander verschmolzen oder bei Unterschreiten einer Mindestgrof3e entfernt.

Das Ergebnis der Segmentierung ist zun&chst einmal eine relativ grol3e Anzahl sehr unter-
schiedlich ausgedehnter Regionen mit den zugehérigen Flachendaten. Objekte enthalten mit-
unter ausgepragte Strukturen wie z. B. Beschriftungen auf ansonsten homogenen Oberflachen.
Fur solche Objekte wirden ohne weitere Vorverarbeitung mehrere Attraktivitatspunkte gene-
riert. Um diesem Effekt zu begegnen, fal3t das im folgenden beschriebene Bereichsverschmel-
zungsverfahren Segmente, die aufgrund ihrer Nachbarschaft und hinreichenden Ahnlichkeit zu
einem durch den Segmentierungsvorgang fragmentierten Objekt gehdren kdnnten, zu einem
neuen, grof3eren Segment zusammen. Zu diesem Zweck missen die Zusammengehorigkeits-
verhaltnisse benachbarter Segmente anhand der vorliegenden Segmentattribute ermittelt wer-
den. Die zugrundeliegende Annahme ist, dal3 die Eigenschaften der im Grauwertbild sichtbaren
Segmente einer Objektoberflache meist konstant bleiben, auch wenn die betrachtete Oberfla-
che durch Gegenstande im Vordergrund teilweise verdeckt wird bzw. diese bereits eine gewis-
se Strukturierung aufweist. Dieses gilt allerdings besonders fur kiinstlich beleuchtete Szenen
nur im eingeschrankten Mal3e.

Es stellt sich nun die Frage, wie der Grad der raumlichen Nahe tberhaupt festgestellt werden
kann. Das implementierte Verfahren laf3t hierzu alle Segmente quasi gleichzeitig in alle Rich-
tungen expandieren. Beim Aufeinandertreffen zweier Wachstumsfronten wird dann getestet,
ob die Segmente zu verschmelzen sind. Im Falle eines negativen Ausgangs des Tests wird der
Wachstumsprozel3 an dem betreffenden Frontverlauf eingestellt. Die Anzahl der Expansions-
schritte kann Uber einen Parameter eingestellt werden. Um die Eigenschaften der zu verschmel-
zenden Segmente nicht zu verféalschen, werden die Flachenattribute wahrend des Fronten-
wachstums nicht verandert. Jedoch werden bei einem Verschmelzungsvorgang samtliche At-
tribute der neuen Region basierend auf den vorliegenden Werten der betreffenden Segmente
neu berechnet. Diese Vorgehensweise fuhrt dazu, dafld nur segmentierte Bildpunkte und nicht
durch den Expansionsprozel3 zugeordnete Pixel in die Bestimmung der Flachenattribute einge-
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hen. Dieses ist fur die Prufung auf hinreichende Ahnlichkeit zweier SegnantdB wichtig.
In der vorliegenden Implementierung besteht der Ahnlichkeitstest aus den folgenden zwei em-
pirisch ermittelten Bedingungen, die beide zu erfillen sind:

1. Die absolute Differenz der mittleren Grauwerte der Segméntad B darf ca. 12% des
maximal moglichen Wertes nicht tGberschreiten (entspricht ca. 30 Grauwertstufen bei
einer maximalen Differenz von 255 Stufen).

2. Die Varianzero, undog der Pixelwerte der Segmenfeund B miissen etwa in dersel-
ben Grofenordnung liegenkX o,/og <k, wobeik = 2, 3 oder 4

Sind die Grauwertflachen segmentiert, Fragmente verschmolzen und zu kleine Segmente ent-
fernt, werden die entstandenen Flachen mittelaptachsentransformatientsprechend ihrer
Orientierung auf verschiedene Merkmalskarten (derselben Dimension) verteilt. Analog zu den
12 intradimensionalen Merkmalskarten "Orientierte Kanten" werden auch 12 topologische
Karten der Dimension "Orientierte Flachen" mit einer Winkelauflésung von 15° erzeugt. Aller-
dings existiert zusatzlich eine 13. Karte, die die Flachen ohne aufféallige Vorzugsrichtung ent-
halt.

Die Orientierung eines Segments kann direkt aus den Zentralmomenten gebildet werden. Fur
den diskreten zweidimensionalen Fall lautet die Gleichung fur die Zentralmomente:

1

—_ p q
pa MOOD (X_Mlo) [y —Mgy)" (4.10)

xy

m

wobei die Flaché genauM, Pixel enthalt. Das Koordinatenpaar bestehend aus den Momen-
ten erster Ordnun@M,,, My;)  bezeichnet den Schwerpunkt der Fiche

Mg = MooD g (4.11)

Mog 'V'oo yg y . (4.12)

Die Basis fur die Hauptachsentransformation (engl. ‘Principal Component Analysis’) bildet die
KovarianzmatrixC mit den Zentralmomenten 2. Ordnung:

C = [mz,o ™, j . (4.13)

my; 1 My
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Der Eigenvektor des grof3eren Eigenwertes der Kovarianzmatrix gibt dann die gesuchte Orien-
tierungd des Segments an. Zu lésen ist also die Eigenwertaufgabe:

(C-=AE)b, =0, i=1,2, (4.14)
wobeiE die Einheitsmatrix bezeichnet. Gleichung (4.14) hat nur dann eine Lésung, wenn gilt:
def(C—-AE) = 0. (4.15)

Die beiden Losungen der quadratischen Gleichung sind die Eigenwerte:

My o+ M b ot Mg o
A, = 20 9,2 Jﬂn DZ — (M, oMy o= mll) (4.16)

mit den zugehorigen Eigenvektoren:

As—m
by = | "Ll | b,=["27 07 (4.17)
A—my g my 4

¢, = atarg—lyg, (4.18)
1x
und dab, orthogonal zib, ist:
b1
b, = atargZyD = ata ’G (4.19)
z 0= 2@t

Nach einigen Substitutionsschritten (siehe z. B. [Rosenfeld 1982]) ergibt sich schlief3lich:

_1 2my 4 [ -
b, = Zatarﬁn2 R fir A;>A,

(4.20)
—“’D fiir Ay <A,
2m 1 1

nicht definiert farA; = A,
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So lassen sich also die Orientierungen der Segmente bestimmen, die anschlielRend entspre-
chend ihrer Orientierung auf die verschiedenen Merkmalskarten verteilt werden.

4.1.3 Merkmalskarte Farbe

Eine Vielzahl der in der Natur vorkommenden Tiere und Pflanzen zeichnet sich durch eine auf-
fallige Farbgebung aus, wodurch sich diese deutlich von ihrer Umgebung unterscheiden. Viel-
fach dient eine derartige Farbgebung anderen Arten als Warnung. Wir Menschen setzen Farbe
ebenfalls als Gefahrenanzeige ein. So verwenden wir z. B. Signalfarben auf kiinstlichen Objek-
ten wie Verkehrzeichen oder Warnschildern in industriellen Umgebungen. Alle diese genann-
ten Aspekte lassen es sinnvoll erscheinen, Farbe und insbesondere Farbkontraste als Auffallig-
keitsmal3 auch in einer Aufmerksamkeitssteuerung zu nutzen.

Da unser System eine Klassifizierungsleistung aufweisen soll, die der menschlichen Klassifi-
zierungsleistung moglichst nahe kommt, muf3 zunéchst die Farbinformation in einen empfin-
dungsgemallen Farbraum transformiert werden. Um eine solche geeignete Reprasentation zu
finden, wurden einige farbmetrisch und physiologisch begriindete Ansatze auf ihre empfin-
dungsgemalle Gleichabstandigkeit untersucht. Als gleichabstandige Referenz wurde das empi-
rische Munsell-Farbordnungssystem verwendet (Munsell-Farbordnungssystem siehe z. B.
[Hunt 1987]). Die Ergebnisse dieser Untersuchung zeigen, daf} die farbmetrisch begriindeten
Farbraume, deCIELABund derCIELUV, eine bessere empfindungsgemaéalie Gleichabstandig-
keit aufweisen als etwa die untersuchten physiologischen Farbraume von de Valois und de Va-
lois [de Valois 1993], Bollmann [Bollmann 1995] und Pomierski [Pomierski 1996]. Eine rela-

tiv gute Charakteristik besitzt auch defTM-Farbraum [Miyahara 1988], der eine approxi-
mierte Transformation deRGBFarbraumes in das Munsell-System darstellt. Abbildung 4.4
zeigt die Untersuchungsergebnisse aus [Justkowski 1998] fur den physiologischen Farbraum
nach de Valois und de Valois, d€HELAB, denCIELUVund derMTM-Farbraum. Jeder Punkt

in den Diagrammen steht fur eine Farbe aus den ‘Munsell Value Planes’ 4, 6 bzw. 8 Uibertragen
in den jeweiligen Farbraum. ‘Munsell Value Plane’ O steht fir Schwarz, ‘Munsell Value Plane’
10 fur Weil3, entsprechend reprasentiert ‘Munsell Value Plane’ 4 dunkle, ‘Munsell Value Pla-
ne’ 6 mittlere und ‘Munsell Value Plane’ 8 helle Farben. Zur Bewertung der Gleichabstandig-
keit des jeweiligen Farbraumes ist die Aquidistanz der Punktabstande, die Geradlinigkeit der
einzelnen Punktreihen sowie die Aquidistanz der Winkel zwischen den Punktreihen entschei-
dend. Weiterhin sollte der Schnittpunkt der Punktreihen, die Unbuntachse, in etwa im Zentrum
der Diagramme liegen. Die Anzahl der Punkte je Reihe ist dagegen nicht entscheidend, denn
die ‘Munsell Value Planes’ besitzen eine asymmetrische Farbverteilung. So weist z. B. die
‘Munsell Value Plane’ 4 mehr Farben im blau-roten Bereich als im gelb-grinen Bereich auf.

Aus Abbildung 4.4 1aR3t sich ablesen, dal3 die Farbdifferenzen in den physiologischen Farbrau-
men, hier stellvertretend durch den Farbraum von de Valois und de Valois, nicht aquidistant
bewertet werden. INCIELUV werden aufgrund seiner konischen Gestalt Farbdifferenzen
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dunkler Téne schwacher bewertet als Farbdifferenzen heller Téne. Dagegen ist die Gleichab-
standigkeit der Farben iGIELABund imMTM-Farbraum annaherungsweise gegeben. Da die
Ergebnisse qualitativ dhnlich sind, kann fur die Analyse des Merkmals Farbe innerhalb der At-
traktivitatsreprasentation zwischen diesen beiden Farbraumen gewahlt werden. Abbildung 4.5
zeigt graphisch die Verarbeitungskette bis zur Generierung der farbbasierten Merkmalskarten

(vgl. [Bollmann 1998]). Die entstehenden Merkmalskarten zeigen die fur Farbsysteme wesent-
liche Eigenschaft der Kategorisierung.

10

10

@ o
-10
10

(b) o
-10
2

© o
-2
10

d ©
-10

-10

10

-10

10

-10

-20-10 O

10

-20-10 O

rg 0
-10
10
a 0
-10

2

u 0
-2

10

S1 0

S1

-10

Abbildung 4.4: ‘Munsell Value Planes 4, 6 und 8 im (a) Farbraum von de Valois und de
Valois, (b) CIELAB, (c) CIELUV und (d) MTM-Farbraum
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Abbildung 4.5: Verarbeitungskette zur Generierung der farbbasierten Merkmalskarten

Der MTM-Farbraum ist in der Bildverarbeitung trotz der erwahnten Eigenschaften bisher noch
sehr wenig beachtet, weswegen er im folgenden ausfiihrlicher beschrieben werden soll. Die
RGBMTM-Transformation basiert auf der Korrektur des Adams-Farbsystems (Adams-Farb-
system siehe [Adams 1942]). AusgangspunktRE&BMTM-Transformation ist die Berech-

nung deiXY ZTristimuluswerte aus deRGBEingangsdaten:

X| 10,608 0,174 0,200, |R
Y| = 10,299 0,587 0,144 UG : (4.21)
z 0,000 0,066 1,112| |B|nTsc

Flr das Adams-Farbsysted {,M,,M3) besteht folgender Zusammenhang zu B&Z-Tristi-
muluswerten:

M, = V(X)) -V(Y), X.=1,020X
M, =0,40V(Z)-V(Y)), Z,=0,847Z . (4.22)
M, = 0,23 V(Y)

V(x) = 11, 6x" 3 1, 6 berticksichtigt hierin die Nichtlinearitat des menschlichen visuellen
Systems. DeMTM-Farbraum §;,S,,L) entsteht schlie3lich durch die folgende empirisch er-
mittelte Korrektur des Adams-Farbsystems (Regressionsanalyse tUber 250 reprasentative Farb-
muster, siehe [Miyahara 1988]):

S, =(8,880+ Q 966[cosp) (M,
S, =(8,025+ 2 558kosp) (M, (4.23)
L =M,

wobei¢ = atan(M,/M,) . Anders als in dem beschriebenen Verfahren zur Generierung einer
farbkontrastbasierten Auffalligkeitskarte, in dem die Farbmerkmale in einem orthogonalen Ko-
ordinatensystem reprasentiert werden, um die den Segmentierungsprozel} stérende Singularitat
der Unbuntachse zu vermeiden, ist es fir die Kategorisierung vorteilhaft, eine psychologisch
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motivierte Darstellung in den Termen Farbwinkel, Sattigung und Helligkeit zu verwenden. Da-
her werden die orthogonalen Koordinaten in ein zylindrischen Koordinatesystem transformiert,
in dem anschlie3end die Quantisierung erfolgt, die zur Generierung der binaren Merkmalskar-
ten fuhrt. Die polare Form d&8TM-Farbraumes, dé#VC-Farbraum, ergibt sich zu:

— Il
H= atar'%D

V=L '

Auch die Transformation in di€IE-Farbraume basiert auf de{Y ZTristimuluswerten. Da die
Verwendung dieser Farbraume sehr viel verbreiteter ist, sollen hier nur kurz die Transformati-

onsmatrizen angegeben werden (siehe z. B. [Hunt 1987]). Die Transformation@ieedV
lautet:

(4.24)

1
LO=116 ig—m Y 50008856
Y
w w
LO=903 3 ig, Y <0.008856 . (4.25)
w YW

ud=13L0qu -u',)
vO=13L00v -v',)

Y, ist hierin dery-Tristimuluswert des Referenzwei8. uvid ergeben sich zu:

U = 4X
X+15Y +3Z (4.26)
V= 9Y
X+15Y +3Z
Die polare Form deSIELUV, derL*C* ,h,-Farbraum ergibt sich zu:
CI:]JV = A UEF + VEF
: (4.27)

hyy = ataraj—%
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Die L-Komponente de€IELABiIst identisch mit der de€IELUV. Die anderen beiden Kom-
ponenten sind optimiert fur kleine Farbdifferenzen und lauten:

all =
w
. (4.28)
1 1
O = =0
_ YO _gZco
bl = 500 v O or oo
w W D

Die polare Form deSIELAB, derL*C* ;,hy-Farbraum, berechnet sich analog zu (4.27).

Nach der Koordinatentransformation werden die Farben entsprechend ihrer Lage auf dem
Farbkreis den diversen Merkmalskarten zugeordnet. Hierzu wird die Farbtonkompéhente
bzw. h,, des polaren Farbraumes in aquidistante Winkel (Kreisausschnitte) unterteilt. In mei-
nen Untersuchungen habe ich stets eine variable Unterteilung des Farbkreises in 6-12 Teile ver-
wendet, um die Anzahl der Merkmalskarten Giberschaubar zu halten. Die Farben lassen sich so
auch verbal bezeichnen. Allerdings wiirde man noch weitere Merkmalskarten fur die Sattigung
und die Helligkeit bendtigen, um eine Zuordnung in ein Farbordnungssystem, wie z. B. das
CNS(‘ Color Naming System’), komplett durchfiihren zu kénnen. Die Unterteilungsbereiche
der Farbwinkelkoordinate sind in den Tabellen 4.1 und 4.2 zusammengefal3t.

Tabelle 4.1: Unterteilung des Farbkreises zur Generierung von sechs Merkmalskarten

Band

0

1

2

3

4

5

Winkelbereich

330-30

30-90

90-150

150-21

D

210-271

0

270-33

50

Tabelle 4.2: Unterteilung des Farbkreises zur Generierung von zwolf Merkmalskarten

Band 0 1 2 3 4 5
Winkelbereich p | 345-15 15-45 45-75 75-105 105-135 135-145
Band 6 7 8 9 10 11
Winkelbereich P | 165-195 | 195-225( 225-25% 255-285 285-315  315-345

Jedes Band entspricht einer Farbkarte. Die Reihenfolge der Farben hangt allerdings von dem
ausgewahlten Farbraum ab. Die Ursache hierfur ist die entgegengesetzte Ausricht8Bsg der
Achse deMTM-Farbraumes (positive Werte zeigen in Richtung Blau) gegentber der Ausrich-
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tung der analogel! -Achse i@IELAB (positive Werte zeigen in Richtung Gelb). Bei der
Verteilung der Farbreize auf die sechs bindren Merkmalskarten ergibt sich die in Tabelle 4.3
dargestellte Zuordnung.

Tabelle 4.3: Zuordnung zwischen Farben und Merkmalskarten in Abh&ngigkeit vom
Farbraum

0 1 2 3 4 5
MTM Rot Purpur Blau Grin Gelb Orange
CIELAB Rot Orange Gelb Grin Blau Purpur

Die Benennung der Farben ist allerdings relativ grob. Die Farbausschnitte stimmen zwischen
den beiden Farbrdumen aufgrund der unterschiedlichen Geometrie nicht exakt tGberein.

Einschrankend muf3 man allerdings feststellen, dal3 das Phanomen der Farbkonstanz in diesem
Ansatz unbertcksichtigt bleibt.

4.2 Die Auffalligkeitskarten

Die zweite Ebene der in der Einleitung zu diesem Kapitel kurz vorgestellten Attraktivitatsre-
prasentation bilden die Auffalligkeitskarten. Sie setzen direkt auf den Ergebnissen der ersten
Ebene, den Merkmalskarten, auf. So existiert zu jeder (interdimensionalen) Merkmalskarte ge-
nau eine Auffalligkeitskarte, die sich die spezifischen Eigenschaften des zugehoérigen Merk-
mals zu nutze macht (siehe Abbildung 4.1). Im folgenden werden die verschiedenen Auffallig-
keitskarten genauer beschrieben.

4.2.1 Auffélligkeitskarte Symmetrie

In der Psychophysik gibt es zahlreiche Untersuchungen, die bestatigen, daf} der Mensch in der
Lage ist, bilaterale Symmetrien zu detektieren (siehe z. B. [Locher 1987]). Diese Untersuchun-
gen zeigen ebenfalls, dal3 die Detektion von Spiegelsymmetrien einen lokalen Charakter auf-
weist. Die Wahrnehmung einer Symmetrie kann sowohl von natirlichen als auch kinstlichen
Objekten ausgelost werden. Dabei entsteht der Eindruck einer Symmetrie auch dann, wenn die
Objekte bei genauer Vermessung keinesfalls symmetrisch sind. Die Wahrnehmung von Sym-
metrie unterliegt also einer Generalisierung, die vermuten laf3t, dal3 Symmetrie ein wesentli-
ches Prinzip menschlicher Wahrnehmung ist. Auch in der Bildverarbeitung wird die Symme-
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trie bereits Uber einen langeren Zeitraum als bedeutende Eigenschatft eingestuft ([Brady 1984],
[Atallah 1985], [Bigtin 1988], [Marola 1989], [Hansen 1992], [Zabrodsky 1995]). Tatsachlich

wird sie aber Giberwiegend genutzt, um Formen zu reprasentieren, zu vereinfachen oder durch
symmetrische Templates zu ersetzen. Seit der Entstehung des Forschungsthemas aktives Sehen
werden Symmetrieoperatoren allerdings auch zur Detektion interessanter Punkte eingesetzt
([Reisfeld 1995], [Yamamoto 1996], [Heidemann 1998]). Entsprechend werden Symmetrien
auch in NAVIS genutzt ([Drue 1994], [Bollmann 1997], [Mertsching 1997]).

Die Berechnung der Aufféalligkeitskarte Symmetrie basiert, wie bereits erwahnt, auf den Ergeb-
nissen der interdimensionalen Merkmalskarte "Orientierte Kanten". Die Filterergebnisse der
Merkmalsebene sind im allgemeinen komplex; zur Berechnung der Symmetrie werden hier al-
lerdings nur die Realteile der Filterantworten verwendet, um die Anzahl der detektierten At-
traktivitatspunkte zu begrenzen. Fur jeden Punkt in jeder der 12 intradimensionalen Merkmals-
karten werden die Wertigkeiten in einem schmalen Bereich um einen festen Radius senkrecht
zur Orientierung der Kanten aufaddiert. Die Ergebnisse aus allen 12 Merkmalskarten (Orien-
tierungen) werden pixelweise aufaddiert und in einem sogenaRaeiusbildabgelegt. Diese
Prozedur wird fur verschiedene Radien durchgefiihrt, deren Additionsintervalle aneinander-
grenzen, so dal3 keine Lucken entstehen. Eine Betragsbildung und anschlieende Maximums-
operation uber die verschiedenen Radiusbilder liefert die Attraktivitatspunkte der Auffallig-
keitskarte Symmetrie (Abbildung 4.6).

]

=
S+

Uber die Betrage
aller Radiusbilder

'

Attraktivitatspunkte

Maximumsoperatio(v

Abbildung 4.6: Detektion lokaler Symmetrien (Erlauterungen siehe Haupttext)

Neben der Position und der Wertigkeit (Auffalligkeit) der Attraktivitatspunkte wird ebenfalls
der Radius des Radiusbildes gemerkt, aus dem der jeweilige Punkt hervorgegangen ist. Dieser
Radius ist korreliert mit der Gro3e des symmetrischen Objektes und kann genutzt werden, um
zum Beispiel den Radius eines Aufmerksamkeitsfensters fur einen variablen FOA festzulegen
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oder um die Parametrisierung fir eine inhomogene Abtastung (Retina) zu tbernehmen. Abbil-
dung 4.7 zeigt vier exemplarische Radiusbilder und die gro3ten lokalen Maxima in der Auffal-
ligkeitskarte Symmetrie fur eine einfache Spielzeugszene. Die Anzahl der Radien und damit
der Radiusbilder sowie die Gr63e des Summationsbereichs kann eingestellt werden. Zusatzlich
kann ein Offset fur den kleinsten Radius bestimmt werden. Fur das in Abbildung 4.7a darge-
stellte 256x256 Pixel groRe Eingangsbild wurden 10 Radiusbilder mit einem Summationsbe-
reich von jeweils vier Pixeln und einem Offset von null Pixeln fur den kleinsten Radius berech-
net. Es ergeben sich also Radien der GraRe4 [, i = {0, 1, 2 ..., 9} . Nach ausreichen-
den empirischen Untersuchungen kénnte in spateren Programmversionen die Anzahl der Radi-
en direkt mit der Bildgro3e gekoppelt werden. Je grol3er das Eingangsbild und je kleiner die
Summationsbereiche, um so mehr Radiusbilder ergeben sich. Die Gro3e des Summationsbe-
reichs entspricht in etwa der Breite einer Gaborfilterantwort auf eine optimale Grauwertkante
(Differenz von 255 Grauwertstufen) in der hier verwendeten Auflosung des Gaborfiltersatzes.

Abbildung 4.7: (a) Eingangsbild, (b) vier exemplarische Radiusbilder (jeweils um den
Faktor 2 unterabgetastet dargestellt), (c) Attraktivitatspunkte in der Auffalligkeitskarte
Symmetrie (dargestellt sind die 10 Punkte mit der héchsten Wertigkeit)
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Die gute Ubereinstimmung des Symmetrien bewertenden Teils der Attraktivitatsreprasentation
mit experimentalpsychologischen Untersuchungen soll an dieser Stelle anhand eines aus [Reis-
feld 1995] entlehnten Experiments gezeigt werden. Kaufman und Richards [Kaufman 1969]
bestimmten die Positionen spontaner Fixationen, wenn Menschen mit sehr einfachen geome-
trischen Formen konfrontiert werden. Abbildung 4.8 zeigt die Ergebnisse. Die Testpersonen
richteten ihre Augen in 86% der Falle in den gestrichelt eingezeichneten Kreisausschnitt.

Abbildung 4.8: Fixationsergebnisse in einfachen geometrischen Formen nach Kauf-
man und Richards

Die in Abbildung 4.9 dargestellten Fixationsergebnisse sind mit der in diesem Kapitel beschrie-
benen Strategie zur Detektion aufféalliger Symmetrien erzeugt worden. Dabei variiert allerdings
die Parametrisierung des Verfahrens von Form zu Form. So kann z. B. das geschlossene Qua-
drat nicht mit der gleichen Summationsbreite wie der schmale senkrechte Strich detektiert wer-
den, wenn die Gesamtzahl der Radiusbilder etwa in der Gré3enordnung vier bis sechs liegen
soll.

Abbildung 4.9: Ergebnisse der symmetriebasierten Komponente der Aufmerksam-
keitssteuerung in NAVIS bei Prasentation der Kaufmanschen Formen

In die geometrischen Formen ist jeweils nur der auffalligste Attraktivitatspunkt (bzw. fur den
senkrechten Strich und das Kreuz die beiden auffalligsten Attraktivitatspunkte) eingezeichnet,
um die Ergebnisse moglichst gut mit den Untersuchungen von Kaufman und Richards verglei-
chen zu kénnen. So werden z. B. fir das Quadrat auch Symmetrien in den vier Ecken detektiert,
die aber eine geringere Auffalligkeit besitzen als der zentrale Punkt. Die Ergebnisse stimmen
fur die meisten Formen sehr gut Uberein. Allerdings werden fur das Kreuz die vier ineinander-
stolenden Ecken als Symmetrien detektiert und nicht der Kreuzungspunkt selbst und fir den
senkrechten Strich liefert das vorgestellte Verfahren nur die Endpunkte und nicht den Mittel-
punkt.

Trotz der insgesamt guten Ubereinstimmung muR man aber auch sagen, daR diese Ergebnisse
nur tber eine von Hand eingestellte, optimale Parametrisierung erreicht werden konnten. Ein
Ziel bei der Entwicklung von NAVIS ist es dagegen, ein weitgehend autonomes System zu er-
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schaffen, das ohne solche Eingriffe von auf3en auskommt. Anders als in dem dargestellten Ex-
periment ist fur die Funktionsfahigkeit von NAVIS und insbesondere flir die Erkennung aller-
dings auch nicht entscheidend, ob die Positionen der Attraktivitdtspunkte durch einfaches Be-
trachten der Ergebnisbilder nachzuvollziehen sind, sondern ob diese Positionen stabil sind, das
heil3t, ob die gelernten Attraktivitatspunktkonfigurationen von dem Erkennungssystem auch si-
cher im Bild wiedergefunden werden kénnen (experimentelle Ergebnisse hierzu siehe Ab-
schnitt 5.3). Daher werden die Parameter fir die Objekterkennung konstant gehalten, auch
wenn so die detektierten Symmetriepunkte dem Betrachter oder der Betrachterin nicht immer
optimal erscheinen. Gleiches gilt fir die gesamte Parametrisierung der Aufmerksamkeitssteue-
rung.

4.2.2 Auffalligkeitskarte Exzentrizitat

Die Detektion orientierter Kanten ist in der Bildverarbeitung sehr viel weiter verbreitet als die
Detektion orientierter Flachen. Ein Grund hierfur kénnte die umstrittene biologische Plausibi-
litat der Verarbeitung von Flachenelementen sein. So sind bis in die Schicht V1 des visuellen
Cortex bisher keine Zellen gefunden worden, deren Reizmuster geschlossene Flachen repréa-
sentieren. Es existiert in der ‘Computer Vision’-Forschung z. T. sogar die Vorstellung, daf3 Fla-
chen nur tber ihre Grenzen, also die Kanten, definiert sind. Fur eine solche Vorstellung spricht
zum Beispiel, dal3 die Farbe einer Flache, die das gesamte visuelle Feld einnimmt, nicht be-
stimmt werden kann (in der Fliegerei wird dieser Effekt, der unter blauem, wolkenlosen Him-
mel auftritt, ‘Graying out’ genannt) [Gouras 1981].

In unserem Modell wird allerdings nicht etwa die Berechnung primitiver Merkmale, wie sie aus
der ‘Early Vision’-Theorie bekannt sind, angestrebt; vielmehr sollen die implementierten
Merkmalskarten komplexere Merkmale enthalten, auf deren Basis die Selektion eines Targets
maglich ist. Eine solche Betrachtungsweise ist konform mit den psychophysischen Ergebnis-
sen, die gezeigt haben, dal3 die visuelle Suche auf einer relativ spaten Reprasentation grundle-
gender Merkmale basiert (vgl. Abschnitt 3.2.1). Aus den ‘Visual Search’-Experimenten geht
auch hervor, dal3 die Farbe und die Orientierung zu den wesentlichsten Stimuluseigenschaften
gehdren. Es liegt daher nahe, die Auffalligkeit der orientierten Flachen nach der Auspragung
ihrer Orientierung zu bemessen. Ein solches Mal} liefert die Berechnung der Exzerdrizitat
[Jahne 1997]:

2 2
_ (My g—Mg, 5)" +4my

2
(M, o+ My 5)

(4.29)

Die Momentem sind gemal3 Gleichung (4.10) definiert.
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Abbildung 4.10 zeigt das Ergebnis des Segmentierungprozesses, die mittels Hauptachsentrans-
formation erzeugten Merkmalskarten sowie die Auffalligkeitskarte Exzentrizitat fur die in Ab-
bildung 4.7a dargestellte Spielzeugszene. Aufgefuhrt sind hier nur die vier Merkmalskarten,
die Segmente enthalten: links oben Orientierurfyl[8), rechts oben Orientierung [230°),

links unten Orientierung [456(°), rechts unten Orientierung [90A0%). Die Attraktivitéts-

punkte in der Auffalligkeitskarte entsprechen den Schwerpunkten der Segmente. Zur Verdeut-
lichung der Funktionsweise der Hauptachsentransformation sind in Abbildung 4.11 die Trans-
formationsergebnisse fir eine kiinstliche Szene bestehend aus orientierten Balken und einem
orientierungsfreien Quadrat dargestellt. In diesem Fall ist jede der 13 Merkmalskarte mit genau
einem Objekt besetzt.

(@)

[90°,105)

Abbildung 4.10: (a) Segmentierungsergebnis flr die Spielzeugszene aus Abbildung
4.7a, (b) Ergebnis der Hauptachsentransformation (dargestellt sind nur die Karten, die
Daten enthalten) und (c) Auffalligkeitskarte Exzentrizitat
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Abbildung 4.11: (a) Eingangsbild, (b) Ergebnis der Hauptachsentransformation

4.2.3 Aufféalligkeitskarte Farbkontrast

Diese Auffalligkeitskarte bewertet den Farbkontrast zwischen den aus einer Farbsegmentie-
rung hervorgegangenen Segmenten und ihren Nachbarn und markiert die Schwerpunkte beson-
ders kontrastreicher Flachen als potentielle Aufmerksamkeitspunkte. Die erste Stufe zur Be-
rechnung der Auffalligkeitskarte stellt die Segmentierung des Eingangsbildes dar. Eine solche
farbbasierte Segmentierung ermdglicht eine gegentber der luminanzbasierten Segmentierung
verbesserte Objekt-Hintergrund-Trennung. So kdnnen z. B. Objekte mit isoluminanten Kanten
nur in Farbbildern detektiert werden (siehe auch [Bollmann 1996]). Das Ziel dieser Verarbei-
tungsstufe ist eine Segmentierung, die mit der menschlichen Farbempfindung maéglichst gut
Ubereinstimmt; hierzu ist ein geeigneter Farbraum auszuwahlen. Die Generierung der Auffal-
ligkeitskarte basiert auf der Transformation in denselben gleichabstandigen Farbraum, der
auch die Grundlage fur die Generierung der Merkmalskarten bildi€éM oderCIELAB). Fur

die Segmentierung ist eine orthogonale Représentation der Farbkoordinaten besser geeignet, so
daR auf die Uberfiihrung in ein zylindrisches Koordinatensystem hier verzichtet wird.

Bei dem implementierten Farbsegmentierungsalgorithmus handelt es sich um ein auf einer zen-
troiden Verkettung basierendes Bereichswachstumsverfahren. Die Grundidee der zentroiden
Verkettung besteht darin, den (Farb-)Wert des aktuell untersuchten Pixels mit den Mittelwerten
der benachbarten Segmente zu vergleichen. Liegt die Farbdifferenz zwischen dem betrachteten
Bildpunkt und mehr als einem Mittelwert unterhalb einer dynamischen Schwelle, wird der
Bildpunkt dem &hnlichsten Segment zugeordnet und dessen Mittelwert aktualisiert. Erflllt kei-
nes der Segmente das Ahnlichkeitskriterium, so wird ein neues Segment generiert. Als Farb-
ahnlichkeitskriterium dient die Euklidische Distanz. Die Hohe des Schwellwertes hangt ab von
der Varianz der Farbvektoren in der unmittelbaren Nachbarschaft des betrachteten Bildpunk-
tes. Eine solche Parametrisierung verhindert eine Ubersegmentierung in stark texturierten Bild-
bereichen, wie sie in Outdoor-Szenen haufig vorkommen. Um Verkettungsfehler zu vermin-
dern, die dadurch entstehen, daf’ das Verfahren streng sequentiell arbeitet, wird die Richtung,
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in der die Bildzeilen bearbeitet werden, alterniert. Alle Parameter, die ein Segment charakteri-
sieren, wie der Mittelwert der Farbkanale, die Varianz, die SegmentgréRe und der Schwer-
punkt, werden wéhrend des Segmentierungsprozesses berechnet. Ebenso werden die fir die
Berechnung des Farbkontrastes bendtigten Informationen tber Nachbarschaftsbeziehungen
zwischen Segmenten und die Lange ihrer gemeinsamen Grenze ermittelt. Die Auffalligkeit ei-
nes Segments wird berechnet als der mittlere Farbgradient entlang der Grenze zu den Nachbar-
segmenten, wobei der Farbgradient zwischen zwei Segmenten als der Euklidische Abstand der
Farbmittelwerte modelliert ist. Formal ergibt sich der FarbkonEades i-ten Segmentes zu:

1
Fi = U, ngBibij [(0GH 0

U, = jg&bij

wobei U; der Umfang des-ten Segmente®; die Menge der Indizes aller Nachbarsegmente
des Segmenisby; die Lange der gemeinsamen Grenze zwischen den Segniemepsowie

d(&c,O [C; D der Euklidische Abstand zwischen den Farbmittelwert@n] der Segmente
undj (im ausgewahlten Farbraum) ist. Der auf diese Weise ermittelte Wert ist um so grol3er, je
mehr zwei Farbreize im Farbraum voneinander entfernt sind. Somit weisen die Komplemen-
tarfarben den gréf3ten modellierten Farbkontrast auf; dies ist auch aus psychologischer Sicht
plausibel.

: (4.30)

Abbildung 4.12b zeigt die farbbasierten Merkmalskarten fiir eine beliebig ausgewahlite Ver-
kehrsszene (Abbildung 4.12a). Dargestellt sind nur die Merkmalskarten, die auch Daten ent-
halten. Die folgenden Abbildungen 4.12c und 4.12d zeigen das Ergebnis der Farbsegmentie-
rung beziehungsweise die aus dem Farbkontraste bewertenden Verfahren gewonnenen Attrak-
tivitatspunkte. Verwendet wurde hier ddir M-Farbraum.
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(b)

(d)

Abbildung 4.12: (a) RGB-Eingangsbild; (b) farbbasierte Merkmalskarten Rot (oben
links), Purpur (oben rechts), Blau (unten links) und Orange (unten rechts), die Merk-
malskarten Griin und Gelb enthalten keine Daten und sind daher nicht dargestellt; (c)
Ergebnis der Segmentierung; (d) Auffalligkeitskarte Farbkontrast

4.3 Das Binding-Problem und konkurrierende Auf-
merksamkeit

In der optischen Mustererkennung bestehtiiasliing-Problemn der richtigen Zuordnung se-

parat gewonnener Merkmale zu den im Bild befindlichen Objekten. Unter den restriktiven An-
nahmen, dai3

« ein Merkmal eindeutig ist, d. h. ein Merkmal genau einer Kategorie (Merkmalskarte)
zugesprochen werden kann
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» ein Objekt homogen ist, d. h. ein Merkmal das gesamte Objekt charakterisiert

* jedes Objekt getrennt fokussiert werden kann, d. h. umfassend vom Hintergrund
getrennt werden kann

laRt sich das Binding-Problem einfach durch die jeweilige Fokussierung eines Objekts mit an-
schlieRender ODER-Verknupfung der binarisierten Merkmalskarten I16sen. Die Position des
Objektes kann dann z. B. durch eine Schwerpunktsberechnung bestimmt werden.

In der in diesem Kapitel vorgestellten Attraktivitatsreprasentation ist die erste Bedingung inso-
fern durch die Einfuhrung der Auffalligkeitskarten erfillt, als dafd hier die intradimensionalen
Merkmalskarten verknipft werden, so dal} letztendlich nur eine Karte je interdimensionalem
Merkmal bestehen bleibt. Damit sind Mehrdeutigkeiten auf der Ebene der Auffalligkeitskarten,
und die gilt es in diesem speziellen Fall zu verknipfen, ausgeschlossen. Allerdings steht auf
der Ebene der Auffalligkeitskarten nicht mehr die gesamte Information zur Verfiigung, die auf
der Ebene der Merkmalskarten gewonnen wurde. So |af3t sich zum Beispiel aus einem in die
entsprechende Auffalligkeitskarte eingetragenen Farbkontrast nicht mehr bestimmen, welche
Farbe das zugehorige Objekt besitzt.

Die zweite Bedingung, die Annahme der Homogenitat der Objekte, ist in realen Szenen kaum
erfullt. In der Regel besitzen Objekte durchaus eine auffallige Struktur oder verteilte Farbge-
bung, so dafl3 sie sich in Teilobjekte untergliedern lassen. Insbesondere ist zu beachten, daf3 die
Bericksichtigung von Symmetrien zu Auffalligkeitspunkten zwischen symmetrisch angeord-
neten Objekten fihren kann. Abbildung 4.13 zeigt ein Beispiel, das die unterschiedlichen Cha-
rakteristiken des Exzentrizitaten bewertenden und des Symmetrien bewertenden Verfahrens
deutlich machen soll. Wahrend das Exzentrizitaten bewertende Verfahren, das ja bekanntlich
auf einer Segmentierung im Grauwertbild basiert, Flachenschwerpunkte als Fokuspunkte lie-
fert, ist das Symmetrien bewertende Verfahren in der Lage, Fokuspunkte aul3erhalb von Ob-
jektgrenzen zu finden.

"4 2y O a
@Q

Abbildung 4.13: Attraktivitdtspunkte berechnet mit dem (a) Exzentrizitaten bewerten-
den Verfahren, (b) Symmetrien bewertenden Verfahren
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Auch die dritte Bedingung, die einfache L6sung des Objektes vom Hintergrund, kann in realen
Szenen nicht garantiert werden. Objekte kénnen durchaus Merkmale mit ihrem Hintergrund
teilen, zudem kdnnen sich Objekte teilweise gegenseitig verdecken.

Festzustellen bleibt, dal3 das Binding-Problem fiir reale Szenen nicht durch einfache ODER-
Verknupfung der Merkmalskarten im 2D-Raum geldst werden kann. In einem ersten Schritt
werden daher in dieser Arbeit die Eintrage in den verschiedenen Auffalligkeitskarten nicht mit-
einander verrechnet, sondern lediglich in der Attraktivitatskarte zu einer gemeinsamen Liste
verknupft (siehe Abbildung 4.1 sowie Abschnitt 4.3.1). Ein intelligenteres ‘Feature Binding’
auf der Basis von Tiefeninformationen wird in dem Fortsetzungsprojekt ESAB-2 untersucht.
Hierin sollen die generierten Attraktivitatspunkte 3D-Raumausschnitten zugeordnet werden
und abhangig von ihrer raumlichen Nahe, in der Bildebene und der Tiefe, zusammengefalit
werden.

4.3.1 Die Attraktivitatskarte

Der Sinn der Attraktivitatskarte liegt in der Zusammenfuhrung der drei beschriebenen Auffal-

ligkeitskarten, die vergleichbare Daten unter Bertcksichtigung verschiedener aufféalliger Sze-
nenmerkmale liefern. Die Datenstrukturen, die von uns Attraktivitatspunkte genannt werden,
beinhalten Informationen uber:

» die Art der verwendeten Strategie (Typattribut),
» die Grole,

 die horizontale und

 die vertikale Position sowie

» die Wertigkeit der Auffalligkeit (Attraktivitat)

eines lokalen Ausschnitts. Jeder Attraktivitatspunkt kann somit durch eine aus funf Feldern be-
stehende Datenstruktur reprasentiert werden. Deutlichste Unterscheidungskriterien der Attrak-
tivitatspunkte untereinander stellen das Typattribut und die Gré3eninformation dar. Die Wer-
tigkeit kann fur einen bestimmten Punkt innerhalb mehrerer Aufnahmen etwas variieren, wes-
wegen sie flr einen Punkt nicht zu dessen ldentifizierung geeignet ist. Letztendlich sind die ho-
rizontale und vertikale Position aufgrund méglicher Translationen fir einen Attraktivitatspunkt
uncharakteristisch. Fir eine Menge von Punkten dagegen sind die Distanzen der Punkte unter-
einander charakteristisch, was die grundlegende Annahme ftr die in Abschnitt 5.3 beschriebe-
ne Erkennungsstrategie ist. Der Aufbau der Attraktivitéatskarte konnte gegentber [Gotze 1995]
nicht verandert werden, da das Erkennungsmodul der 2D-Objekterkennung eine Karte in der
vorgestellten Form erwartet.
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Es bleibt festzuhalten, dal3 die vorgestellten Auffalligkeitskarten sowie die Attraktivitatskarte
letztendlich verkettete Punktlisten sind, die aber die Charakteristiken von Karten besitzen, da
sie die raumliche Lage der Attraktivitatspunkte enthalten und jederzeit dem Eingangsbild tber-
lagert werden kénnen. Abbildung 4.14 zeigt ein weiteres Beispiel. Das Eingangsbild entspricht
Abbildung 4.12a. Die Attraktivitatspunkte sind entsprechend ihres Typattributes unterschied-
lich eingefarbt: Cyan markiert das Symmetrien bewertende Verfahren, Magenta das Exzentri-
zitdten bewertende Verfahren und Gelb das Farbkontraste bewertende Verfahren. Es sei darauf
hingewiesen, daf3 die Grof3e der Kreuze nicht etwa die Attraktivitat der Punkte bezeichnet, son-
dern die Grof3e des Szenenausschnitts, auf den sie sich beziehen.

TR L

i IpEn
L S

i -

L] Syl T A T o

Ly A e SRR
O o al b DR

Abbildung 4.14: Attraktivitatskarte bei Prasentation des RGB-Eingangsbildes aus Ab-
bildung 4.12a (dargestellt sind nur die Attraktivitatspunkte mit der héchsten Wertigkeit)

Aus Abbildung 4.14 ist unmittelbar ersichtlich, dal3 das Farbkontraste und das Exzentrizitaten
bewertende Verfahren sehr unterschiedliche Attraktivitatspunkte liefern, obwohl beide auf ei-
nem Bereichswachstumsverfahren basieren. Wahrend das erste Verfahren die farbigen Ver-
kehrsschilder markiert, detektiert das zweite besonders die langlichen Strukturen im Hinter-
grund, die durch die Baumstdmme entstehen. Das Symmetrien bewertende Verfahren markiert
ebenfalls einige der Verkehrsschilder sowie den symmetrischen Autoreifen, der keine auffalli-
ge Farbgebung besitzt.
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Vor der Integration der drei Auffalligkeitskarten ist natirlich auch noch eine unterschiedliche
Gewichtung dieser Karten moglich. Eine solche Gewichtung macht dann Sinn, wenn die Auf-
gabe des aktiven Sehsystems z. B. die visuelle Suche nach einem bekannten Target ist, das be-
stimmte Eigenschaften, z. B. eine auffallige Symmetrie, besitzt.

4.3.2 Die Aufmerksamkeitskarte

Aus der Aufmerksamkeitskarte wird in jedem Zyklus (Zeitraum zwischen zwei Kamera-
schwenks) genau ein Attraktivitadtspunkt als Aufmerksamkeitspunkt ausgewahlt und der Mo-
torsteuerung nach der Umrechnung in einen Schwenk- und einen Neigewinkel ibergeben. Die-
ser Punkt dient der Erkennung als Index. Die Aufmerksamkeitskarte enthalt aber nicht nur den
Aufmerksamkeitspunkt selbst, sondern auch alle anderen Attraktivitatspunkte, die mit den
Punkten aus der Hemmungs- und der Verstarkungskarte verrechnet wurden (vgl. Abbildung
4.1). Die Inhibitionskarte dient dazu, bereits untersuchte Punkte in ihrer Wertigkeit zu verrin-
gern, so dal3 diese kein zweites Mal innerhalb weniger Zyklen ausgewahlt werden. Hierdurch
werden Blickwechsel zu bisher nicht untersuchten Punkten erleichtert. Die Verstarkungskarte
sorgt dagegen dafur, dal3 wahrend der Validierung einer Objekthypothese die zu dem betref-
fenden Objekt gelernten Punkte bevorzugt als Aufmerksamkeitspunkte ausgewahlt werden.
Damit wird gewahrleistet, dal3 alle gelernten Teilformen des betreffenden Objektes auf ihre
Anwesenheit im Bild untersucht werden. Ein "Uberspringen" auf andere Objekte wird dagegen
erschwert (Details zum Lernen und Erkennen von Objekten siehe Abschnitt 5.3.).

Fur eine weitergehende Betrachtung bietet sich die Formalisierung der verwendeten Begriffe,
wie in [Gotze 1995] beschrieben, an. Eine Menge von Attraktivitdtspunkten wird im folgenden
mit AT bezeichnet, wobei ein Elemea@ausAT ein Funf-Tupel aus Typattribut, Gro3e, hori-
zontaler und vertikaler Position sowie Wertigkeit ist, dat (a;, ag, ay, a,, a,). Die horizon-

tale und die vertikale Position beziehen sich hierbei auf Koordinaten innerhalb der Bilder, die
jeweils in die Merkmals- und Auffalligkeitsberechnung eingehen (theoretisch ist es mdglich,
die verschiedenen Merkmale in verschieden unterabgetasteten Kamerabildern zu berechnen).
EsgiltfuradAT: a, [ [0,1], wobei der Wert 1 eine hohe Attraktivitét darstellt. Ebenso werden
die Elemente der Inhibitionskarte in der Merifeund die der VerstarkungskarteWK zusam-
mengefalt. Auch hier sind die Werte im Bereich [0,1], wobei der Wert O eine niedrige, der Wert
1 eine hohe Hemmung bzw. Verstarkung darstellt.

Eine Bewertung der Nahe zweier beliebiger Elemegtanda, ist durch eine Distanzfunktion
d(a.a) : ATOIK O VK x ATO IK O VK - [0,1] gegeben, wobei der Wert 1 eine geringe
raumliche Distanz, ahnliche GroRRe und gleiches Typattribut beschreibt, der Wert O entspre-
chend umgekehrte Verhaltnisse. Insbesondere existiert also auch die Méglichkeit, Attraktivi-
tatspunkte mit Elementen aus der Verstarkungskarte oder der Inhibitionskarte zu vergleichen.
Es werden verschieden abgestufte Distanzfunktieheaerwendet, die aber alle prinzipiell fol-
gende Form haben:



96 4 Die datengetriebene Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS

0 Aaﬁ—Aa\z,E

di(a, a) = exp%)— T i=12.. (4.31)

Der Parameteg; variiert zwischen den verschiedenen Distanzfunktiodeg.und Aa, geben
den raumlichen Abstand zwischen den Attraktivitatspunkjgmda, in horizontaler bzw. ver-
tikaler Richtung an. Es gilt algea, = a - a,, bzw.Aa, = a, - -

Wie wird nun aus den gegebenen Karten ein Aufmerksamkeitspunkt bestimmt? Einerseits sol-
len bereits untersuchte Attraktivitaten durch Punkte der Inhibitionskarte gehemmt werden, an-
dererseits soll eine Verstarkung bestimmter Punkte durch die Verstarkungskarte erfolgen. Aus
der MengeAT wird also eine neue MengAT'  gebildet, in dem jedes EleraéhAT durch
Anderung der Wertigked,, in das Elemen&' O AT'  Uberfuhrt wird:

a, = a,U H (1-b, My (a b)) O (1+c, Hdy(a c) (4.32)
b0 1K cl VK

Far den zur Distanzfunktiod; geh6renden Paramei@i(vgl. (4.31)) hat sich ein Wert von 10

als geeignet gezeigt, kann zu 1,5 gesetzt werden. Aus obiger Gleichung ist ersichtlich, daf3
der Einfluf3 eines Inhibitionspunktéd] IK auf den jeweiligen Attraktivitatspunkt durch Mul-
tiplikation mit einer spezifischen Distanzfunktiah von der Entfernung abhéngig gemacht
wird. Je weiter die Punkte voneinander entfernt sind (und je geringer der Inhibitionswert), desto
weniger wird der Attraktivitatswes, unterdriickt. Weiterhin ist anzumerken, daf3 die Distanz-
funktion Punkte mit unterschiedlichem Typattribut nicht bewertet. Entsprechendes gilt auch
fur die Punkte der Verstarkungskal&, nur dal3 hier eine Verstarkung statt einer Unterdrik-
kung mit einer typspezifischen Distanzfunktidyvorgenommen wird.

Zwei nahe zusammenliegende Elemeage and  ATS mit unterschiedlichen Typattri-
buten kdnnen sich auf dasselbe Szenendetail beziehen, so daf} es Sinn macht, die Punkte, die
eine dicht mit Attraktivitaten besetzte Region kennzeichnen, in ihrer Wertigkeit zu erhéhen.
Dies ist in Gleichung (4.33) durch Bildung einer neuen Mefgg Adus dargestellt.

Quik = Ay t Z{a'm [ds(ay, &) (4.33)

IF3

Der Parametec; der Distanzfunktiords ist ebenfalls zu 1,5 gesetzt. Auch hier bestimmt die
Entfernung der Punkte den Grad der gegenseitigen Beeinflussung, jedoch ist nun der Zusam-
menhang additiv. Zudem werden bei der Distanzfunktigdie Typattribute nicht berlcksich-

tigt. Schliellich ergibt das Element add™ mit der hdchsten Wertigkeit den gesuchten Auf-
merksamkeitspunkt. Abbildung 4.15 zeigt die Werteanderungen in der Aufmerksamkeitskarte
und die zugehdrigen Eintrage in der Inhibitionskarte bei statischer Kamera und unbesetzter
Verstarkungskarte. Die Farbigkeit der Punkte in der Aufmerksamkeitskarte ist proportional zu
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ihrer Wertigkeit (Schwarz entspricht einer Wertigkeit nahe Null). Cyan reprasentiert erneut das
Symmetrien bewertende Verfahren und Magenta das Exzentrizitaten bewertende Verfahren.

Aufmerksamkeitskarte: Inhibitionskarte:

Abbildung 4.15: Wertednderungeninder Aufmerksamkeitskarte und die korrespondie-
renden Eintrage in der Inhibitionskarte (zeilenweise von links nach rechts)
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4.4 Kopplung von Aufmerksamkeitssteuerung und
Kamerakopf

Dieser Abschnitt beinhaltet die Kopplung der Aufmerksamkeitssteuerung mit dem binokularen
Kamerakopf des aktiven Sehsystems NAVIS. Die in dieser Arbeit verwendeten Bilder werden
derzeit allerdings nur von einer Kamera des binokularen Kopfes geliefert. Diese Kamera bildet
zusammen mit dem Trager das in drei Freiheitsgraden bewegliche Kamerasystem. Ziel der Ka-
merasteuerung ist es, den jeweils aktuellen Aufmerksamkeitspunkt in die Bildmitte abzubilden.
Hierfur wurde in [G6tze 1995] ein einfaches Modell mit Soll-Istwert-Vergleich entworfen, das
auch in dieser Arbeit eingesetzt wird.

Eine Skizze des Kamerasystems ist in Abbildung 4.16 gegeben. Ausgehend von der dargestell-
ten Initialposition dreht das eingezeichnete Gelenk 1 die Kamera in der Horizontalebene, Ge-
lenk 3 in der Vertikal- und Gelenk 2 wiederum in der Horizontalebene. Die Kamera ist dabei
so mit dem Vektowkl fest verbunden, dal3 dieser stets in der optischen Achse liegt. Ausgehend
vom Gelenk 1 zeigt die Spitze des Vektors auf die Apertur der Kamera, wobei im zugrundege-
legten Lochkameramodell die Apertur mit der Loché6ffnung identisch ist. Durch die mechani-
sche Hintereinanderschaltung der Kamerakopfgelenke ist insbesondere die Aperturposition im
Raum von allen drei Gelenkwinkelstellungekil, wk2 undwk3 abhangig.

X o
Gelenk 2 _ it
(Ursprung)
= e
vk3

wk1 (in xy-Ebene)

&
Gelenk 3
wk3 (in yz-Ebene)
Abbildung 4.16: 3D-Modell des Kamerasystems (aus [Gotze 1995])

Fur die Beschreibung der Abbildung der realen Szene auf den Kamerasensor sei im folgenden
die Helligkeitsverteilung der im Raum vorhandenen Punkte
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S:(xy,2-0, (x,y,20 0° (4.34)

bekannt, wobeix,y,z) einen Punkt der Szene im Raumkoordinatensystem mit Ursprung im Ge-
lenk 2 bezeichnet (siehe Abbildung 4.16). Die Abbildung $@uf die Grauwertverteilung der
Bildpunkte

B:(hv) -~ H, (hvOOo? (4.35)

ergibt sich aus einer Abbildur@, welche die Position der Kamera sowie die Quantisierung der
Helligkeit beriicksichtigt:

B = Q(S wk, wk2, wk3) (4.36)

Die endlichen, diskreten Menget und 02 reprasentieren dabei die Menge aller Grauwerte
bzw. Positionen im Kamerabild. Das Koordinatensystem ist so gewahlt, daf® im aufgenomme-
nen Bild die linke, obere Ecke den Punkt (0,0) reprasentiert und die Bildkoordinaten horizontal
nach rechts bzw. vertikal nach unten aufsteigen. In Abbildung 4.17 ist eine 2D-Aufsicht auf das
Kamerasystem dargestellt; insbesondere sieht man hier die geometrische Abbildung eines Ob-
jektpunktes auf das CCD-Element der Kamera im Rahmen eines Lochkameramodells. Auf-
grund der endlichen Ausdehnung des Kamerasensors kann nicht die gesamt§, Saadern

nur ein Ausschnitt um die optische Achse (Verlangerungwidrin der Abbildung) in die Auf-
nahmeB abgebildet werden.

Legende:

Objekt vo... Vektor Objekt
VK ... Vektor Kamera
vko ... Vektor Kamera-Objekt
wkoh ... Winkel Kamera-Objekt Horizontal
dbx ... Distanz Bild-X (zur optischen Achse)
dby ... Distanz Bild-Y (zur Apertur)

- . Apertur
{  CCD-Element
® " vk2 -~
' " Gelenk 1
Gelenk 2
“Kamera

Abbildung 4.17: 2D-Modell des Kamerasystems (aus [Gotze 1995])
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In Abbildung 4.17 ist gezeigt, wie ein Objektpunkt geometrisch abgebildet wird. Die zentrale
Frage ist nun, wie die Kamerakopfwinkel verandert werden missen, damit ein bestimmter
Bildpunkt (h,v) bei der ndchsten Aufnahme in der Bildmitte liegt. Mit Hilfe des Abstarties
welcher ja mit der Distanz des Fovealisierungspunkiesn Bildmittelpunkt identisch ist, und

des in Bildpunkten angegebenen Abstandiegder Sensorebene zur Apertur, welcher durch
Messungen bestimmt werden kann, ergibt sich fur den Einfallswimkehdes Objektpunktes

auf die Kamera:

_ dbxg
wkoh = ata byl (4.37)

Das Objekt kdnnte also theoretisch durch die Drehung der Kamera im Aperturpunkt um den
Winkel wkohfovealisiert werden. Tatséchlich ist aber nur eine Drehung in der Horizontalebene
um Gelenk 1 bzw. Gelenk 2 moglich. Da diese vom Aperturpunkt entfernt sind, wirde eine
Drehung um den Winketkohbeispielsweise im Gelenk 1 zu einer Fehlfovealisierung fihren,

d. h. daf¥ nach der Drehung nicht exakt im Bildmittelpunkt liegen wiirde. Das Problem ist in
Abbildung 4.18 deutlich zu sehen. Hierbei ist der Kamerakopf in den Gelenken 1 und 2 um den
Winkel wkl undwk2 gedreht. Der Einfallswinkeikoh der sich aus Gleichung (4.37) ergibt,

ist aber um den Winkell gréRer als der gesamte Stellwink@ =wkl +wk2.

Legende:

y Obj ekt VK ... Vektor Kamera

wkh... Winkel Kamera Horizontal

Vo ... Vektor Objekt

vko... Vektor Kamera-Objekt

wkoh.. Winkel Kamera-Objekt Horizontal
w0 = wkl + wk2

wl = w0 + wkoh

Gelenk 2
(Ursprung)

Abbildung 4.18: 2D-Modell zur Erlauterung der Fehlfovealisierung (aus [G6tze 1995])
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Durch die Verwendung der Einfallswinkel als Stellwinkel kann entweder nur das Gelenk 1 oder
nur das Gelenk 2 als Drehachse in der Horizontalebene fungieren. Eine Kombination beider
Gelenkbewegungen wirde dazu fuhren, dafld die Bewegung um Gelenk 3 nicht mehr aus-
schliellich in der Vertikalebene stattfande. Die Gelenk-2-Fehler sind aber wegen der in einem
eher horizontal ausgedehnten Aktionsraum kleineren Vertikalbewegungen der Kamera kleiner
als die Gelenk-1-Fehler. Daher wird in dieser Arbeit Gelenk 2 und nicht Gelenk 1 bewegt.

Feinpositionierung

Die Feinpositionierung dient dazu, die Abweichungen des Fovealisierungspunktes vom Bild-
mittelpunkt aufgrund der Fehlfovealisierung zu ermitteln und zu korrigieren. Hierzu wird vom
Kamerasteuerungsmodul noch vor der Neupositionierung des Kamerakopfes ein Bilbild
um den Fovealisierungspunkim Zentrum extrahiert. Dieses Teilbild wird im Soll-Bildspei-
cher abgelegt und ist nach der Kamerabewegung dem Feinpositionierungsmodul zuganglich.
Nach der Kamerabewegung erfolgt die Aufnahme des nun aktuellen Bildége keine Fehl-
fovealisierung vor, dann muifte das TeilbBg symmetrisch irB zentriert sein. Andernfalls

kann nun der Positionierungsfehler ermittelt werden, in dem d&g passende Teilbild iB
gefunden und dessen Abweichung von der Mittelposition festgestellt wird. Da ein bestimmter
maximaler Positionierungsfehler bestimmbar ist, muf3 nicht das gesamte IBsldlachtet wer-

den, sondern nur ein zentriertes TeilbBgl Hierbei istB, gro3er ald;. In beiden Teilbildern
werden die horizontalen Kanten mittels Sobel-Operators extrahiert. Die gewonnenen Kanten-
bilder werden anschlie3end auf die vertikale Achse projiziert und miteinander korreliert. Der
Ort des Maximums der Korrelationsfunktion gibt die Verschiebung des TeilbBdeggen-

uber dem TeilbildB, in vertikaler Richtung an. Analog zum oben beschriebenen Verfahren
wird die horizontale Verschiebung ermittelt. Durch eine getrennte Ermittlung in beide Raum-
richtungen (statt einer zweidimensionalen Korrelation) bleibt der Rechen- und damit auch der
Zeitaufwand verhaltnismalig gering.

Was geschieht nun mit der ermittelten Verschiebung? In den nachgeschalteten Verarbeitungs-
blocken wird immer ein kleinerer als der maximal mégliche Bildausschnitt verarbeitet. Somit
braucht eine Neupositionierung des Kamerasystems nicht zu erfolgen, stattdessen kann einfach
ein Bildausschnitt extrahiert und weitergegeben werden, der um den Fovealisierungsfehler ver-
schoben ist.

Abbildung 4.19 zeigt eine kurze Sequenz aufeinanderfolgender Fixationen in einer statischen
Szene, wenn keine ‘Top down’-Information zur Verfigung steht. Das weil3e, formatfullende
Kreuz zeigt den aktuellen Aufmerksamkeitspunkt, das gelbe Kreuz das Ziel des nachsten
Blickwechsels und die blauen Kreuze verweisen auf Regionen mit einer geringeren Attraktivi-
tat als der nachfolgende Aufmerksamkeitspunkt. Zu erkennen ist auch, daf3 die Attraktivitats-
punkte in aufeinanderfolgenden Frames stabil sind, d. h. sich jeweils auf dieselben Bildstruk-
turen beziehen. So werden z. B. der Kasten zwischen den Radern des Kranwagens oder die Fen-
ster des gestreiften Busses immer wieder als interessante Regionen eingestuft.
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Abbildung 4.19: ‘Bottom up’-gesteuerte Fixationssequenz in einer statischen Szene
(das weilRe Kreuz markiert den aktuellen Fixationspunkt, das gelbe Kreuz das Ziel der
nachsten Fixation und die blauen Kreuze Punkte mit niedrigerer Attraktivitét)

4.5 Visuelle Suche mit der datengetriebenen Auf-
merksamkeitssteuerung

An dieser Stelle soll gezeigt werden, inwieweit mit der in den vorherigen Abschnitten beschrie-
benen datengetriebenen Aufmerksamkeitssteuerung auch visuelle Suchaufgaben, wie sie aus
der Psychophysik bekannt sind, gelost werden kénnen. Die Anwendung der Aufmerksamkeits-
steuerung auf aus Experimenten der Psychophysik bekannte Displays bietet gegentiber realen
Szenen den Vorteil bekannter Rahmenbedingungen. Gleichwohl werden hier nur qualitative



4 Die datengetriebene Aufmerksamkeitssteuerung in NAVIS 103

und keine quantitativen Aussagen zu bestimmten Suchergebnissen gemacht. Dadurch unter-
scheidet sich unsere Herangehensweise etwa von den Arbeiten von Humphreys et al. [Hum-
phreys 1993] und Phaf et al. [Phaf 1990], die konnektionistische Netze entworfen haben, mit
denen sich Reaktionszeiten und Antwortverhalten in ‘Visual Search’-Experimenten durch die
Umrechnung von Netziterationen in Zeitintervalle simulieren lassen. Ein Problem bei dem Ent-
wurf von Funktionen, die den zeitlichen Verlauf einer visuellen Suche beschreiben sollen, be-
steht in deren geeigneter Parametrisierung. So kann die Allgemeingultigkeit der Funktionen
auch fir nicht betrachtete Versuchsanordnungen nicht vorausgesetzt werden.

4.5.1 Merkmalssuche

Einflul® der Anzahl der Distraktoren

In einem ersten Experiment soll der Einflul3 der Anzahl der Distraktoren auf die Merkmalssu-
che untersucht werden. Abbildung 4.20 zeigt den verwendeten Satz Displays. Das Target ist
das blaue, horizontal ausgerichtete Rechteck. Dieses Element ist auch in allen weiteren in die-
sem Abschnitt beschriebenen Experimenten, in denen die Farbe die relevante Merkmalsdimen-
sion ist, das Target. In diesem ersten Experiment wird die Anzahl der roten, ebenfalls horizon-
tal ausgerichteten Distraktoren von einem Display zum nachsten um jeweils eins erhoht.

Abbildung 4.20: Displays zur Untersuchung des Einflusses der Anzahl der Distrakto-
ren; relevante Merkmalsdimension Farbe

Wie sieht nun konkret die Ausgabe der bilddatengetriebenen Aufmerksamkeitssteuerung bei
Prasentation eines Displays aus? Abbildung 4.21 gibt die von dem System erzeugte ASCII-
Ausgabe fir das erste Display aus Abbildung 4.20 wieder.
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"N Online Help for khelp - EJ o
_%; e Other Files W
= Mum_Max 4
Attr-Bits ¥ > Size 55, Caol 80, Row 113, Yalue O,B8E0000+
Attr-Bitz 5 * Size 50, Col 80, Row 112, Walue 0, 725000
Attr-Bitz 5 * Size 50, Col 155, Row 172, Walue O, 7250003
Attr-Bits ¥ > Size 55, Col 155, Row 173, VWalue 0,5990000:

Juzerssimaldima_ls/bol Imann/kE2s imagesfeature_searchlone_target/colordquantityl , txt

Abbildung 4.21: Attraktivitdten im ersten Display aus Abbildung 4.20

"Attr-Bits 7" bezeichnet das Farbkontraste bewertende Verfahren, wogegen "Attr-Bits 5" ent-
sprechend fur das Exzentrizitaten bewertende Verfahren steht. Das Symmetrien bewertende
Verfahren besitzt das Typattribut "Attr-Bits 3". Es wird in diesen Experimenten nicht einge-
setzt, weil es eben auch Auffalligkeiten aulR3erhalb von Objektgrenzen detektieren kann (vgl.
Abschnitt 4.3, insbesondere Abbildung 4.13) und ein einfaches ‘Feature Binding’ aufgrund von
Nachbarschaftsbeziehungen schwierig macht. Die weiteren Elemente in obiger ASCII-Datei
entsprechen dem in Abschnitt 4.3.1 vorgestellten Finf-Tupel (Typattribut, Grél3e, horizontale
Position, vertikale Position, Attraktivitat). Abbildung 4.21 zeigt, dal} das Target (Position
(155,172) bzw. (155,173), siehe Pfeile) und der Distraktor (Position (80,112) bzw. (80,113)),
wie erwartet, eine gleich auffallige Exzentrizitat aufweisen. Der Farbkontrast des roten Dis-
traktors ist dagegen hoher als der des blauen Targets. Das Target kann hier also nicht detektiert
werden, da es kein Merkmal besitzt, das eine hohere Exklusivitat besitzt als die Merkmale des
Distraktors. Zudem war das Target nicht als solches vorgegeben, so daf3 keine ‘Top down’-In-
formation die Suche héatten erleichtern kann.

Da sowohl das Farbkontraste bewertende Verfahren als auch das Exzentrizitaten bewertende
Verfahren auf einer Segmentierung basieren und die Positionen der Attraktivitatspunkte damit
Flachenschwerpunkten entsprechen, kann hier ein einfaches ‘Feature Binding’ angewendet
werden, das die Attraktivitaten addiert und die Grol3en und Positionen mittelt. Geringe Abwei-
chungen zwischen beiden Verfahren beztiglich der berechneten Grdl3e und Position haben ihre
Ursache in den unterschiedlichen Segmentierungsverfahren. Abbildung 4.22 zeigt die fir das
zweite Display aus Abbildung 4.20 detektierten Attraktivitdtspunkte und deren Kombination.
Das Target ist erneut durch den Pfeil markiert.
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CYRISY Oniline Help for khelp WEe
_5; khelp Other Files W
* Hum_Hax B
Attr-Bits 7 » Size 55, Col 169, Row 88, Yalue 0, 8B0000:
Attr-Bits 7 » Size 55, Col 80, Row 113, Yalue 0, 8B0000%
Attr-Bitz 5 > Size 50, Col 170, Row 87, Yalue 0, 7250000
Attr-Bits § > Size 50, Col 80, Row 112, Yalue 0, 725000
Attr-Bits 5 » Size 50, Col 155, Row 172, Yalue 0, 725000+
Attr-Bits ¥ » Size 55, Col 159, Row 173, Yalue 0,590000%

fusersSimalsima_1/bol Imann/kE2s imagesfeature_searchfone_target/colordquant ityz, txt

O onime heprorkep SIS

_? khelp

Other Files W

> Num_Max 3

Attr-Bitz &7 » Size 52, Col 169, Row 87, Walue 1,58%000%
Attr-Bitz &7 » Size 52, Col 80, Row 112, Walue 1,585000%
Attr-RBitz 57 > Size 52, Col 185, Row 172, Yalue 1,3150007

fusersdimalsina_lsbol ImannskZs imagesfeature_searchsone_targetscolordquantity?_bind, txt

Abbildung 4.22: (a) Attraktivitatspunkte und (b) kombinierte Attraktivitdtspunkte im
zweiten Display aus Abbildung 4.20

Welche Strategie kann nun angewendet werden, um ein nicht a priori bekanntgegebenes Target
zu detektieren? Van de Laar bewertet in dem von ihm vorgestellten Verfahren [van de Laar
1997] die Aktivitaten der Merkmalskarten pixelweise mit der in jeder Karte vorliegenden Ge-
samtaktivitat. Auf diese Weise erhalten exklusive Merkmale eine hohe Wertigkeit und haufig
vorkommende Merkmale eine geringe Wertigkeit. Auch wir schlagen hier eine Bewertung der
Attraktivitdten entsprechend der Exklusivitat der beteiligten Merkmale vor. Da in unseren
Merkmalskarten allerdings bereits parametrische Beschreibungen ausgesuchter Attraktivitats-
punkte vorliegen, muf? nun nicht mehr die Gesamtaktivitat pro Merkmalskarte, etwa durch pi-
xelweise Addition, festgestellt werden, sondern es reicht aus, die relative Haufigkeit der sich
auf ein bestimmtes Merkmal beziehenden Attraktivitatspunkte festzustellen. Abbildung 4.23
zeigt die Ergebnisse einer solchen Bewertung wiederum fir das zweite Display aus Abbildung
4.20. Das Target ist wiederum durch einen Pfeil markiert.
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(a) =2 Online Help for khelp < m
_? =Ly Other Filez ¥
# Mum_Max B
Attr-Bitz ¥ > Size 55, Col 155, Row 173, Yalues 0,.5900003%
Attr-Bits ¥ » Size 55, Col 169, Row 88, Yalus 0,430000+
Attr-Bits ¥ » Size 55, Col 80, Row 113, Yalue 0,430000%
Attr-Bitz § » Size 590, Col 170, Row 87, Yalue 0, 241000+
Attr-Bitz 5 > Size 90, Col 80, Row 112, Yalue O, 241000+
Attr—Bitz & > Size 50, Col 155, Row 172, Yalues 0,241000%

O onire heporkhep [N

_? khelp

Other Files W

» Num_Max 3

—.F‘ittr—Bits 57 » Size 52, Col 155, Row 172, Yalue 0,831000%
Bttr-Bits 7 * Size 52, Col 1659, Row 87, Malue O, BF1000%
Bttr-Bits 57 * Size 52, Col 80, Bow 112, Malue O, B71000%

duzerssimalsima_1/bol Imanndk2s images feature_search/one_target /color/quantity?_MSbind, txt

Abbildung 4.23: (a) Bewertete Attraktivitaten im zweiten Display aus Abbildung 4.20
und (b) die zugehorigen verknipften Attraktivitdtspunkte

Die vorgeschlagene Bewertung der Attraktivitdtspunkte entsprechend der Exklusivitat ihrer
Merkmale und das anschliel3endes Binding der Attraktivitaten fuhrt also zu dem gewiinschten
Erfolg: Das Target besitzt jetzt die grof3te Attraktivitat und wirde von dem System als erstes
fixiert und untersucht.

Um die Vielzahl der experimentellen Ergebnisse kompakt darstellen zu kdnnen, bietet es sich
an dieser Stelle an, ein Mal3 fur die SignifikeBdes Targets in Relation zu seinen Distraktoren
einzufuhren. Ich definiere die Signifikar&hier als das Verhaltnis der hdchsten Attraktivitat
unter den Distraktoren zur Attraktivitat des Targets:

max(a,(Distr.))
~ a(Targe)

(4.38)
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Ist die Signifikanz gré3er Null, so wird das Target mit der ersten Fixation detektiert; ist sie klei-
ner Null, so wird zunachst ein Distraktor fixiert; ist sie gleich Null, ist die Detektion des Targets
mit der ersten Fixation zuféllig, da mindestens ein Distraktor dieselbe Attraktivitat aufweist.
Die Signifikanz ist Eins, wenn kein Distraktor im Display vorhanden ist. Je kleiner (aber immer
noch positiv) die Signifikanz ist, um so rauschanfalliger ist das Ergebnis der Suche. Fir die
Displays aus Abbildung 4.20 ergibt sich die in Tabelle 4.4 dargestellte Signifikanz des Targets.

Tabelle 4.4: Signifikanz S des Targets in Abhangigkeit von der Anzahl der Distraktoren

Anzahl der 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Distraktoren

SignifikanzS || - 0,284 | 0,193 0,389 0,517 0,592 0,649 0,491 0,f16 0/755

Die Signifikanz des Targets nimmt also mit der Anzahl der Distraktoren zu. Zwei Distraktoren
reichen allerdings bereits aus, um das Target als eben solches zu definieren und die Selektion
des Targets im ersten Versuch zu ermoglichen.

Ahnliche Ergebnisse liefern Experimente, in denen die Orientierung der Elemente die relevante
Merkmalsdimension darstellt. Abbildung 4.24 zeigt die in diesen Experimenten verwendeten
Displays, Tabelle 4.5 die Ergebnisse. Auch hier kann das Target detektiert werden, sobald min-
destens zwei Distraktoren im Display vorhanden sind. Die Signifikanz des Targets nimmt wie-
derum mit der Anzahl der Distraktoren zu.

Abbildung 4.24: Displays zur Untersuchung des Einflusses der Anzahl der Distrakto-
ren; relevante Merkmalsdimension Orientierung
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Tabelle 4.5: Signifikanz S des Targets in Abhangigkeit von der Anzahl der Distraktoren

Anzahl der 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Distraktoren

SignifikanzS | -0,09| 0,308 0,416 0,470 0,502 0,525 0,540 0,552 0,561

Einflul? der Homogenitat der Distraktoren

Eine weitere Eigenschaft der Displays, die Einflul3 auf die Effizienz der visuellen Suche haben

kann, ist die Homogenitat der Distraktoren. Diese Homogenitat wurde analog zu den vorher-

gehenden Experimenten in getrennten Versuchsreihen fur die beiden relevanten Merkmalsdi-
mensionen sukzessive verringert. Abbildung 4.25 zeigt die Displays dieser Versuchsreihen.
Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 zusammengefal3t.

(@)
[
[ ] I [ ] L [ | [
[
[ [ [ ] [
[ ]
[ [ [ [
| . ] .

[ ] [ ] [ [

(b)

1 41 /7 \ 7.\ ”’
I I_I \\_/ I\/_ l\\/
1 | || /\,\ I/,\ I/\\

Abbildung 4.25: Displays zur Untersuchung des Einflusses der Homogenitéat der Dis-
traktoren; relevante Merkmalsdimension (a) Farbe und (b) Orientierung

Tabelle 4.6: Signifikanz S des Targets in Abhangigkeit von der Homogenitat der Dis-
traktoren

Anzahl der verschiedenartigen
Distraktortypen

SignifikanzS, Farbe variiert 0,735 0,575 0,441 0,103
SignifikanzS, Orientierung variiert 0,561 0,475 0,419 0,312
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Die Signifikanz des Targets hangt also ebenfalls von der Homogenitat der Distraktoren ab; al-
lerdings wird bei den hier durchgeftihrten Versuchen in jedem Fall augenblicklich, d. h. im er-

sten Versuch, das Target detektiert.

EinfluR der Ahnlichkeit zwischen Target und Distraktoren

Der Bedeutung der Ahnlichkeit zwischen Target und Distraktoren fir die visuelle Suche ist in
der Psychophysik umstritten (vgl. Treisman gegeniber Duncan und Humphreys, Abschnitt
3.2). In dem hier vorgestellten technischen System wird der EinfluR der Ahnlichkeit von Kate-
gorisierungseffekten bestimmt. Solange die Distraktoren nicht in dieselbe Merkmalsklasse fal-
len wie das Target, beeinfluRt die Ahnlichkeit zwischen Target und Distraktoren das Ergebnis
der visuellen Suche nicht. Abbildung 4.26 enthalt die verwendeten Displays und Tabelle 4.7

die berechnete Signifikanz des Targets.
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Abbildung 4.26: Displays zur Untersuchung des Einflusses der Ahnlichkeit zwischen
Target und Distraktoren; relevante Merkmalsdimension (a) Farbe und (b) Orientierung

Tabelle 4.7: Signifikanz Sin Abhangigkeit von der Ahnlichkeit des Targets mit den Dis-

traktoren
Ahnlichkeit zwischen Target und sehr L .
: s niedrig mittel hoch
Distraktoren niedrig
SignifikanzS, Farbe variiert 0,755 0,710 0,710 0,710
SignifikanzS, Orientierung variiert 0,561 0,567 0,568 0,564
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Aus Tabelle 4.7 1aRt sich kein evidenter EinfluR der Target-Nontarget-Ahnlichkeit auf das Er-
gebnis der visuellen Suche feststellen. Die geringen Variationen der Signifikerzgen von

dem variierenden Farbkontrast bzw. der variierenden Exzentrizitat der Distraktoren ab. So be-
sitzen z. B. die roten Distraktoren aus dem ersten Display in Abbildung 4.26 einen héheren
Farbkontrast zu dem grauen Hintergrund als die violetten Distraktoren in den nachfolgenden
Displays.

Einflul des Zahlenverhaltnisses der Distraktoren

Der Einflu3 des Zahlenverhaltnisses der Distraktoren auf die Merkmalssuche wurde anhand
der in Abbildung 4.27 dargestellten Displays untersucht. Das Zahlenverhéltnis der Distraktoren
variiert von 4:4 tber 5:3 und 6:2 bis 7:1; die Gesamtzahl der Distraktoren bleibt innerhalb der
Versuchsreihe dagegen konstant. Die Antworten des Systems sind analog zu den vorherigen
Experimenten zusammengefal3t (Tabelle 4.8). Das Target wird immer dann im ersten Versuch
gefunden, wenn es durch seine Einzigartigkeit aus dem Display hervorgeht, d. h. sobald jeder
Distraktortyp wenigstens zweifach im Display vorhanden ist. Die Signifikanz des Targets
wachst mit der Ausgeglichenheit des Zahlenverhéltnisses der Distraktoren.

(a)
- | - | . | . |
| | |
| | | |
| |
| | | |
| | | | .
(b)

Abbildung 4.27: Displays zur Untersuchung des Einflusses des Zahlenverhaltnisses
zweier Distraktortypen; relevante Merkmalsdimension (a) Farbe und (b) Orientierung
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Tabelle 4.8: Signifikanz S des Targets in Abhangigkeit vom Zahlenverhaltnis der Dis-
traktoren

Zahlenverhaltnis der Distraktoren 4:4 3:5 2:6 1.7
SignifikanzS, Farbe variiert 0,552 0,479 0,285 - 0,309
SignifikanzS, Orientierung variiert 0,475 0,421 0,309 - 0,022

Zusammenfassend laf3t sich feststellen, dald unter der Bedingung, daf3 die im Display vorhan-
denen Distraktortypen mit jeweils wenigstens zwei Elementen vertreten sind, mit der angewen-
deten Suchstrategie jeweils im ersten Versuch das Target gefunden wird. Dies ist vergleichbar
mit dem fur die Merkmalssuche bekannten Phdnomen des ‘Pop out'. Ist dagegen neben dem
Target auch ein Distraktor nur einmal im Display vorhanden, ist das Target nicht mehr durch
seine Einzigartigkeit definiert und es kann ohne die Hinzunahme von ‘Top down’-Information
nicht eindeutig als Target identifiziert werden. In unserem technischen System ist die Signifi-
kanz des Targets abhangig von der Anzahl der Distraktoren, ihrer Homogenitat und inrem Zah-
lenverhaltnis, aber in den durch die Kategorisierung bestimmten Grenzen nicht von der Ahn-
lichkeit der Distraktoren mit dem Target.

4.5.2 Kombinationssuche

In den Experimenten zur Kombinationssuche besitzt das Target im Gegensatz zu den Experi-
menten zur Merkmalssuche kein exklusives Merkmal, vielmehr ist das Target durch seine ex-
klusive Merkmalskombination bestimmt. In den von mir zur Kombinationssuche durchgefihr-
ten Versuchen wurde wiederum das blaue, horizontal ausgerichtete Element als Target festge-
legt. Damit das Target nun kein exklusives Merkmal mehr aufweist, miissen im Display sowohl
weitere Elemente vorhanden sein, die ebenfalls horizontal orientiert sind, als auch Elemente,
die ebenfalls blau sind. Abbildung 4.28 zeigt die verwendeten Displays. Variiert wurde erneut
die Anzahl der Distraktoren, inre Homogenitat und inr Zahlenverhaltnis, nicht aber ihre Ahn-
lichkeit mit dem Target, da fur diese Versuchsreihe keine neuen Ergebnisse gegenuber der
Merkmalssuche zu erwarten sind. Auch in der Kombinationssuche besitzt die Ahnlichkeit der
Distraktoren untereinander sowie mit dem Target in den jetzt zwei Merkmalsdimensionen so
lange keinen Einflul® auf das Ergebnis der Suche, wie die Merkmale nicht in die gleiche Kate-
gorie fallen.
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Abbildung 4.28: Displays zur Untersuchung des Einflusses (a) der Anzahl, (b) der Ho-
mogenitat und (c) des Zahlenverhaltnisses der Distraktoren auf die Kombinationssu-
che

Kann das Target nun ebenso wie in der Merkmalssuche im ersten Versuch fixiert werden? Die
folgenden beiden Abbildungen machen deutlich, daf3 dies nicht der Fall ist. Abbildung 4.29a
zeigt die Antwort des ‘Bottom up‘’-Aufmerksamkeitssystems auf das zweite Display aus Ab-
bildung 4.28a ohne die Berucksichtigung der Haufigkeit der auftretenden Merkmale. Das Tar-
get, in der Abbildung durch einen Pfeil markiert, wirde in diesem Beispiel erst an vierter Stelle
aufgesucht. Die Bewertung der Auffalligkeiten mit der Haufigkeit des korrespondierenden
Merkmals fuhrt in diesem Beispiel, wie Abbildung 4.29b zeigt, sogar dazu, daf? die Attraktivi-
tat weiterer Distraktoren die des Targets Ubersteigt. Dieses laf3t sich dadurch erklaren, daf? das
Target in dem ausgewahlten Display sowohl die haufiger vorkommende Farbe als auch die
haufiger vorkommende Orientierung besitzt. Ein Beispiel, in dem die fir die Merkmalssuche
entworfene Suchstrategie zu einer Erhéhung der Attraktivitét des Targets gegentber den At-
traktivitaten einiger Distraktoren fihrt und damit zu einer schnelleren Detektion des Targets
beitragt, ist dagegen in Abbildung 4.30 dargestellt. Diese Abbildung zeigt das Ergebnis der Su-
che fur das zweite Display aus Abbildung 4.28b. Gleichwohl fihrt auch hier die angewendete
Suchstrategie nicht zur Detektion des Targets mit der ersten Fixation.
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Attr-Bits 57 » Size 52, Col 155, Row 172, Yalue 1,315000:
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Abbildung 4.29: Antworten des ‘Bottom up’-Aufmerksamkeitssystems auf das zweite
Display aus Abbildung 4.28a (a) ohne und (b) unter Berlcksichtigung der Haufigkeit
der Merkmale

Insgesamt ergibt sich fur die Kombinationssuche eine eher zuféllige Detektion des Targets. Das
heilt, je geringer die Anzahl der Distraktoren im Display, um so groR3er die Wahrscheinlich-
keit, dald das Target friih detektiert wird, oder andersherum ausgedriickt, je grof3er die Anzahl
der Distraktoren im Display, um so geringer die Wahrscheinlichkeit einer schnellen Fixation
des Targets. Dieser Zusammenhang laRt sich vergleichen mit Versuchen aus der experimentel-
len Psychophysik, in denen ebenfalls eine Abhangigkeit der Suchzeit von der Anzahl der Dis-
traktoren festgestellt wurde (vgl. Abschnitt 3.2).
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Abbildung 4.30: Antworten des ‘Bottom up’-Aufmerksamkeitssystems auf das zweite
Display aus Abbildung 4.28b (a) ohne und (b) unter Berlcksichtigung der Haufigkeit
der Merkmale

Die Effizienz der Suche kann allerdings in einem maschinellen Aufmerksamkeitsmodell, wie
dem hier vorgestellten, durch die Hinzunahme von ‘Top down’-Information wieder erhoht
werden. In vielen psychophysischen Experimenten wird den Testpersonen das zu suchende
Target a priori vorgegeben. Dementsprechend kdnnten die zur Detektion des Targets nicht re-
levanten Merkmalskarten gehemmt werden. Dies wirde in den von uns eingesetzten Displays
zur Kombinationssuche zur Reduzierung der Auffalligkeiten aller Distraktoren flihren, da diese
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jeweils wenigstens ein irrelevantes Merkmal besitzen. Fur die Suche in realen Szenen ware zu-
dem eine Hemmung der nicht relevanten Merkmalskarten in Abhangigkeit von der Ahnlichkeit
zur Definition des Targets wiinschenswert. Das heifl3t, dal3 zum Beispiel fur die Suche nach ei-
nem blauen Target die Merkmalskarte mit den blau-griinen Objekten geringer gehemmt wer-
den konnte als die mit den griinen Objekten. Auf diese Weise kbnnte man den in realen Szenen
vorkommenden Beleuchtungsvariationen Rechnung tragen. Weitere Untersuchungen zu diesen
Aspekten sind in dem Fortsetzungsprojekt ESAB-2 geplant.
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Kapitel 5

Die modellgetriebene
Aufmerksamkeitssteuerung und ihre
Integration in NAVIS

Kapitel 5 beschreibt die modellgetriebene Komponente der Aufmerksamkeitssteuerung, die
eng verzahnt ist mit weiteren Modulen d&suronalenActive-Vision-Systems NAVIS. Zu-

nachst werden die experimentellen Plattformen, die NAVIS zur Verfigung stehen, kurz vorge-
stellt, anschliel3end wird die Kopplung der Aufmerksamkeitssteuerung mit der Auswertung
von Tiefenhinweisen, der Objekterkennung und der Objektverfolgung erlautert. Das Kapitel
schliel3t mit der Beschreibung eines Szenariums, das die Adaption der Aufmerksamkeitssteue-
rung an eine konkrete Aufgabe zeigt.

5.1 Experimentelle Plattformen

Die NAVIS-Algorithmen kénnen derzeit auf zwei verschiedenen Plattformen evaluiert wer-
den: zum einen auf einem Stereokamerakopf und zum anderen auf einem mobilen Roboter mit
monokularem Kamerakopf. Abbildung 5.1 zeigt eine Skizze des Stereokamerakopfes.

Der Stereokamerakopf wurde an der UGH Paderborn unter Berticksichtigung vielfaltiger Ka-
librierungsmaoglichkeiten und geringer Kosten durch die Verwendung von Standardkomponen-
ten entwickelt und in der AG IMA von meinem Kollegen, Herrn Rainer Hoischen, nachgebaut
(Abbildung 5.2a). Eine detaillierte Beschreibung der Entwurfsprinzipien und der angewandten
Kalibrierungsverfahren findet sich in [Drie 1996]. Die beiden Kameramodule rotieren von
Schrittmotoren angetrieben um voneinander entkoppédtgienzachsesowie um eine ge-
meinsame&chwenk- und Neigeachdéeben diesen vier rotatorischen Freiheitsgraden besitzen
die Kameramodule drei translatorische Freiheitsgrade. Diese werden wahrend der Kalibrierung
manuell so eingestellt, da’ das optische Zentrum der Kameras jeweils im Schnittpunkt zwi-
schen der zugehorigen Vergenzachse und der Neigeachse liegt. Die Kameramodule besitzen

117
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zusatzlich noch drei weitere Einstellvorrichtungen: Jede Kamera kann zyklorotatorisch um ihre
optische Achse gedreht werden, bis beide Sensorflachen in einer optischen Ebene liegen, und
beide Kameras kénnen in einem kleinen Bereich vertikal und horizontal zu ihrem Kamerage-
hause gedreht werden, bis die Sensorebene jeweils senkrecht zur optischen Achse steht.

Kameramodule ‘ Stereo-Plattform . Schwenkachse

I

”Neigeachse T
Kameratrage r

al Vergenz-Motoren

: Neige-Motor |—% und Encoder—___ | : s

: : I chwenk-Motor

3 und Epcoder : und Encoder
‘ " linke Vergenzachse ]

rechte Vergenzachse

f | |
3 ! : !
: | M :
Gleitlager . T\ MotOrengetriebe/ I

* Schwenkachse

Abbildung 5.1: Skizze des Stereokamerakopfes (nach [Mertsching 1999])

Als mobile experimentelle Plattform steht ein Pioneerl-Roboter zur Verfigung (Abbildung
5.2b). Der Roboter besitzt in seiner Basisversion zwei unabhéngig voneinander angetriebene
Vorderrader, ein passives Hinterrad in Form einer Mobelrolle, sieben Sonarsensoren und einen
Greifer mit einem Freiheitsgrad. Um ihn als experimentelle Plattform nutzen zu kénnen, wurde
zusatzlich eine Schwenk-Neige-Einheit und eine CCD-Farbkamera montiert. Auf dem Roboter
selbst befindet sich nur das rudiment&etriebssystem PSQGaAm Auslesen der Winkel-En-
coder an den Vorderradern und der SonardatenEbieicklungsumgebung SAPHIR&r Na-
vigation des Roboters sowie die Bildverarbeitung laufen dagegen auf einer general-purpose
Workstation. Die Kommunikation zwischen den verschiedenen Modulen auf der Workstation
und dem Roboter wird durch drei Funkibertragungsstrecken gewahrleistet, die das analoge Vi-
deosignal der Kamera sowie die seriellen Datenstrome zur Steuerung der Schwenk-Neige-Ein-
heit und des Roboters tbertragen. Weitere Details zum Pioneerl-Roboter und der SAPHIRA-
Software kdnnen z. B. [Guzzoni 1997], [Konolige 1997] und http://www.activemedia.com/ro-
bots/ entnommen werden.
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Abbildung 5.2: (a) Stereokamerakopf, (b) mobiler Roboter mit monokularem Kamera-
kopf

5.2 Stereoskopische Tiefenschatzung

In einer spateren Version der in dieser Arbeit entworfenen und im DFG-Projekt ESAB-2 weiter
zu entwickelnden Blicksteuerung soll das ‘Feature Binding’-Problem im 3D-Raum geldst wer-
den. Durch die Berechnung vdisparitatskartenkonnen basierend auf der Hypothese, dal3
benachbarte Attraktivitatspunkte gleicher Tiefe auf ein identisches Objekt hinweisen, eben sol-
che Punkte zusammengefal3t werden. In diesem Abschnitt wird daher kurz der Stand der NA-
VIS-Arbeiten betreffend der stereoskopischen Tiefenschéatzung vorgestellit.

Die Auswertung der Stereodaten des in Abschnitt 5.1 beschriebenen Kamerakopfes dient der-
zeit zur Objekt-Hintergrund-Trennung, die die Erkennung von Objekten vor stark strukturier-
ten Hintergriinden erleichtern soll. Hierzu wird zunéchst das Stereobildgliziert, d. h.

die Bildpunkte werden so abgebildet, daf} sie den Aufnahmen parallel ausgerichteter Kameras
entsprechen. AnschlieRend werden Kantenelemente mittels einer Gaborfilterbank (vgl. Ab-
schnitt 4.1.1) aus dem Stereobildpaar extrahiert. Durch ein einfaches Korrelationsverfahren
wird anschlief3end ein relativ diinn besetztes Disparitatsfeld erzeugt, indem jeweils ein Zeilen-
ausschnitt des einen Bildes mit der entsprechenden kompletten Zeile des zweiten Bildes kreuz-
korreliert wird. Die Zeilen beider Bilder sind einander Uber das sogenaapipolar Cons-

traint’ zugeordnet, welches besagt, daf3 ein Punkt eines Bildes auf einer Geraden im anderen
Bild zu suchen ist. Fir rektifizierte Bilder ist diese Gerade eine Waagerechte in der Hohe des
betrachteten Bildpunktes. Die anschlieRende Anwendung eines ‘Continuity Constraints’ weist
raumlich benachbarten Bildpunkten gleiche Disparitaten zu. Allerdings bleibt das Disparitats-
feld weiterhin sehr liickenhaft. Daher werden die vorhandenen Disparitaten unter Beriicksich-
tigung eines aus verschmalerten Gaborfilterantworten erzeugten Grauwertkantenbildes in bis-
her undefinierte Bereiche expandiert. Folgende Heuristiken werden hierzu eingesetzt:
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» Die Expansion der Tiefenwerte Giber Konturelemente hinaus ist nicht méglich, da an
diesen Positionen die Wahrscheinlichkeit fir das Vorhandensein realer Tiefenspringe
hoch ist.

» Die Expansion der Tiefenwerte entlang der Konturelemente wird erleichtert, um mogli-
cherweise vorhandene geschlossene Konturen zu erhalten, die anschliel3end aufgrund
des konservativen Wachstumskriteriums nur nach innen geftillt, aber nicht nach auf3en
expandiert werden (siehe Abbildung 5.3).

Benachbarte Bildpunkte, die auch nach der Anwendung des ‘Continuity Constraints’
noch unterschiedliche Disparitaten aufweisen, stellen ebenfalls Barrieren fur die Aus-
breitung der Tiefenwerte dar.

(@) (b) ()

Abbildung 5.3: Prinzip des Expansionsverfahrens: (a) Szene mit Konturelementen und
initialen Disparitatswerten, (b) Expansionsrichtungen und (c) Ergebnis

In dem expandierten Disparitatsfeld werden Disparitatsdiskontinuitaten bestimmt, die mit dem
Grauwertkantenbild verknlpft werden. Hierbei werden Grauwertkanten, die innerhalb einer
Tiefenebene liegen, entfernt. Das neu entstehende Kantenbild, das expandierte Disparitatsfeld
und ein vorgegebener Startpunkt werden anschliel3end in einem Segmentierungsprozeld ge-
nutzt, um eine Tiefenebene, die im idealen Fall genau ein Objekt enthalt, auszumaskieren. Der
Punkt gibt die Startposition des Segmentierungsprozesses vor; er konnte z. B. von der Auf-
merksamkeitssteuerung geliefert werden. Die Form des resultierenden Segments hangt von
dem Kantenbild und dem expandierten Disparitatsfeld ab.

Details zur Berechnung der Disparitatskarten sowie zum Expansionsalgorithmus und der sich
ergebenden Szenensegmentierung kénnen in [Trapp 1995] bzw. [Lieder 1997, 1998] gefunden
werden. Exemplarische Ergebnisse des Verfahrens zeigt Abbildung 5.4.
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(b)

(d)

(€) (f)

Abbildung 5.4: (a) Linkes, (b) rechtes Bild des Stereobildpaares, (c) Disparitatskarte,
(d) expandierte Disparitatskarte, (e) Segmentierungsergebnis fur den Fall, daf3 der be-
zeichnete Startwert der Segmentierung im Bereich des Busses liegt, und (f) Segmen-
tierungsergebnis, falls der Startwert im Bereich des Kranwagens liegt

5.3 Die 2D-Objekterkennung

Wie bereits in der Einleitung zu Kapitel 4 geschildert, beeinflut die 2D-Objekterkennung die
Auswahl des nachsten Aufmerksamkeitspunktes tiber die sogenannte Verstarkungskarte. In ihr
werden die Punkte eingetragen, die fur die Validierung einer aktuellen Objekthypothese rele-
vant sind. Dies sind die Punkte, die in der Lernphase zu bestimmten Teilausschnitten des Ob-
jektes gelernt wurden und einen Wechsel der Blicksteuerung zu einem anderen Objekt wahrend
der Validierungsphase erschweren sollen. Die folgenden Abschnitte erlautern die Details der
2D-Objekterkennung, die ein Modell der modellgetriebenen Aufmerksamkeitssteuerung dar-
stellt. Dieses Modell kann allerdings auch wiederum in ein Modell zur Generierung einer Ob-
jekthypothese und ein Modell zur Validierung einer Objekthypothese unterteilt werden. Unter
dem Begriff Modell ist hier einfach eine Ansammlung von Wissen zu verstehen, das in struk-
turierter Form vorliegt.
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5.3.1 Erkennungsstrategie

Fir technische Systeme besteht eine Schwierigkeit bei der Erkennung darin, gédenmpée-

xe Objekte nach einer translatorischen Verschiebung (oder gar Rotationen) tiberhaupt zu loka-
lisieren, wenn man nicht davon ausgehen kann, dal} sie sich von ihrer Umgebung bereits durch
ihre Farbgebung oder Konturverlaufe deutlich abheben. Ein Losungsansatz wére der Versuch,
an jeder Bildposition jedes mdgliche Objekt holistisch zu erkennen, jedoch ist dieses fir meh-
rere gespeicherte Objekte viel zu ineffizient und unflexibel. Eine effektivere Suche ergibt sich
durch die Reduktion der gelernten Objekte auf ikonische Reprasentationen und den Einsatz ei-
ner Auflosungspyramide, in der zunéchst nur in der schlechtesten Auflésung gesucht wird (sie-
he [Rao 1997]). Gleichwohl wird auch in diesem Ansatz das Bild Pixel fur Pixel (nach dem mi-
nimalen Euklidischen Abstand zwischen dem gesuchten Merkmalsvektor und den aktuellen
Merkmalsvektoren) durchsucht. Viel eleganter erscheint es dagegen, die Bildinformation zu-
nachst nach bestimmten Merkmalen zu gruppieren und somit den Suchraum drastisch einzu-
schréanken. Nehmen wir also an, jeder von der Aufmerksamkeitssteuerung gelieferte Attrakii-
vitatspunkt spiegelt die Eigenschaften der Bildpunkte in seiner lokalen Umgebung wider; dann
kann ein Objekt mit verschiedenen Merkmalen durch eine kleine Menge von Attraktivitats-
punkten unterschiedlichen Typs und an unterschiedlicher Position grob reprasentiert werden,
wodurch man es auch effizient in einer Szene lokalisieren kann. Da aber lediglich grobe Struk-
turen verwendet werden, missen Details durch ein anderes Verfahren, z. B. ein Template-
Matching von Objektteilen, untersucht werden. Durch den Vergleich der Attraktivitatspunkt-
konfigurationen ergibt sich also lediglich ein Hinweis bezlglich der PrAsenz eines Objekts, der
die Bildung einer Objekthypothese erméglicht. Der gesamte Vorgang ist schematisch noch ein-
mal in Abbildung 5.5 dargestellt. Gespeicherte Attraktivitatspunktkonfigurationen der gelern-
ten Objekte werden in der aktuellen Szene gesucht.

Szenenausschnitt mit Attraktivitatspunkten gespeicherte Attraktivitatspunkte
Auto
[
[ [
Fahrad
o [

Abbildung 5.5: Hypothesenbildung durch Attraktivitatspunkte (aus [GOtze 1995])

L In einem technischen System kann ein Objekt als gelernt gelten, wenn Eigenschaften des Objekts im
System gespeichert sind, die in einer Giber dem statistischen Mittel gelegenen Anzahl von Fallen zu
einer erneuten Identifizierung des Objekts fuhren.
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Gehen wir nun von der generierten Hypothese aus, daf? sich ein Objekt an einer bestimmten
Position befindet, dann mifite es ausreichend sein, nicht das gesamte Objekt, sondern nur ein-
deutige Objektteile zu identifizieren. Diese kdnnen besonders effektiv gefunden werden, wenn
neben den gelernten Objektteilen auch ihre raumliche Anordnung im System gespeichert ist.
Ein solches Vorgehen ist analog zur Scanpath-Theorie von Noton (siehe Abschnitt 3.1.2) und
wird z. B. auch in der Gesichtererkennung eingesetzt (vgl. [Yamada 1995]). Eine Objekterken-
nung basierend auf der Auswertung eines Scanpathes impliziert allerdings eine sehr wesentli-
che Einschréankung: Es kdnnen nur Objekte erkannt werden, die in einer gelernten Ansicht pra-
sentiert werden. Eine Erweiterung der hier beschriebenen Objekterkennung zu einer ansichten-
basierten 3D-Objekterkennung unter Ausnutzung temporaler Assoziationen ist zwar bereits ab-
geschlossen (vgl. [Massad 1997, 1998a+b]), soll hier aber nicht weiter vorgestellt werden, weil
die Ergebnisse nicht die Grundlage der in dieser Arbeit entwickelten Blicksteuerung bilden.
Die von dem 2D-Objekterkennungssystem gelernten und wiederzuerkennenden Objektteile
werden in NAVIS auclrormengenannt.

Wie kann die Untersuchung einer Szene auf bekannte Objekte nun in einen geschlossenen Ab-
lauf gebracht werden? Ein durch die Aufmerksamkeitssteuerung gelieferter Aufmerksamkeits-
punkt kann als Referenzpunkt fiir die Hypothesengenerierung dienen: Wenn der Referenzpunkt
eine auffallige Eigenschatft eines bekannten Objekts repréasentiert, dann muf3 er bereits in der
gespeicherten Attraktivitatspunktmenge des Objektes vorhanden sein. Zusatzlich missen sich
die anderen Attraktivitdtspunkte des prasentierten Objektes ebenfalls in der gespeicherten
Punktmenge befinden. Wird nun eine solche Menge gefunden, dann kann die gebildete Hypo-
these validiert werden, indem die ebenfalls zu dem bestimmten Objekt gespeicherten Formen
mit den im Szenenbild vorhandenen Formen verglichen werden. Stimmen die Formen nicht
uberein, so mul} eine neue Hypothese gebildet werden. Kann keine Hypothese (mehr) gebildet
werden, dann entweder, weil keine passende Attraktivitatspunktmenge gefunden wurde, oder,
weil die von den passenden Mengen gebildeten Hypothesen aufgrund nicht vorgefundener De-
tails nicht akzeptiert werden konnten. In diesem Fall wird ein anderer Attraktivitatspunkt als
neuer Aufmerksamkeitspunkt ausgewahlt. Der alte Punkt wird in der Inhibitionskarte gemerkt,
damit er nicht noch einmal verwendet wird. Wurde dagegen ein Objekt erfolgreich identifiziert,
so werden neben dem Aufmerksamkeitspunkt noch die anderen Attraktivitdtspunkte, welche
ebenfalls Merkmale des erkannten Objektes darstellen, in die Inhibitionskarte eingetragen.

Um auch Objekte oder Formen aul3erhalb des jeweils aktuellen Kamerabildes untersuchen zu
konnen, mul3 die Kamera naturlich entsprechend bewegt werden. So werden wahrend der
Uberprufung einer Hypothese standig neue Szenenausschnitte aufgenommen. Durch die Ka-
merabewegung findet dann eine Verschiebung der Bildinhalte relativ zum Bildrand statt. Also
missen auch samtliche Karten mit koordinatenbezogener Information sténdig aktualisiert wer-
den. Eine Mdéglichkeit ware nun, erst nach der abgeschlossenen Erkennung des gerade unter-
suchten Objektes neue Attraktivitatspunkte sowie einen neuen Aufmerksamkeitspunkt zu ge-
nerieren. Interessanter erscheint es aber, wahrend der Hypothesenvalidierung die durch die Ka-
merabewegung neu ins Bild geriickten Objekte mit zu beachten. Ein solches "offenes” System
kann die Untersuchung eines Objekts zu Gunsten eines wichtiger erscheinenden Objekts unter-
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brechen. Um dies zu ermdglichen, missen nach jeder Kamerabewegung die Attraktivitats-
punkte und der Aufmerksamkeitspunkt neu berechnet werden. Damit wirklich nur sehr inter-
essante Objekte mit hochwertigen Attraktivitdtspunkten den Ablauf der Hypothesenvalidie-
rung unterbrechen kdnnen, werden von den neuen Attraktivitatspunkten jene in ihrer Wertig-
keit verstarkt (in die Verstarkungskarte eingetragen), die mit den gelernten Punkten
Ubereinstimmen. Insbesondere ist es also fur die Erkennung nicht notwendig, dal? das zu vali-
dierende Objekt in einer einzigen Aufnahme komplett prasentiert wird.

5.3.2 Erkennungssystem

Nachdem im vorherigen Abschnitt die zugrundegelegte Erkennungsstrategie dargestellt wurde,
kann nun das implementierte 2D-Erkennungssystem und dessen Kopplung mit den anderen
NAVIS-Modulen erlautert werden. NAVIS lal3t sich funktional in vier Gbergeordnete Blocke
gemal Abbildung 5.2 unterteilen.
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Abbildung 5.6: Ubersicht tiber das Gesamtsystem NAVIS

Das Kameramodul enthéalt die Bildaufnahme, die Bewegung der Kamera sowie die Feinposi-
tionierung (siehe Abschnitt 4.4). Das Merkmalsmodul generiert ‘bottom up’ die fur die Erken-
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nung notwendigen Formen (wird im folgenden noch genauer erlautert) sowie die Merkmals-
und Auffalligkeitskarten, die neben den bereits vorgestellten statischen Objekteigenschaften
(Abschnitte 4.1 und 4.2) auch dynamische Objekteigenschaften bertcksichtigen (Abschnitt
5.4). Die fur die Formerkennung relevanten Merkmale sind identisch mit den in Abschnitt 4.1
beschriebenen orientierten Kanten. Das Aufmerksamkeitsmodul kombiniert die verschiedenen
Auffalligkeitskarten und verrechnet die entstehende Attraktivitatskarte mit der Inhibitions- und
der Verstarkungskarte zur Aufmerksamkeitskarte (vgl. Abschnitt 4.3). Das Kontrollmodul
dient der Identifizierung gelernter Objekte, so lange sich kein bewegtes Objekt in der Szene be-
findet (siehe Schalterstellung in Abbildung 5.6), und steuert dann den gesamten Ablauf der Er-
kennung. Durch den Vergleich der gespeicherten Attraktivitatpunktkonfigurationen mit den
um den jeweils aktuellen Aufmerksamkeitspunkt vorhandenen Punkten wird eine Objekthypo-
these generiert. Diese wird validiert, indem die prasentierte Szene auf die zu einem gelernten
Objekt gehdrenden Formen sukzessive untersucht wird.

Repréasentation eines Objekts

Ein Objekt setzt sich in der 2D-Objekterkennung von NAVIS aus Formen, das sind spezifische
Objektteile, und aus einer Attraktivitdtspunktkonfiguration, im folgenden auch Hypothesen-
punktmengdéOH genannt, zusammen.

Das Lernen einer Hypothesenpunktme@iefur ein Objekt zieht sich Giber eine Sequenz von
mehreren Bildern hinweg. Damit nur die zum Objekt gehérenden Punkte gelernt werden, ist es
wichtig, dafd sich keine zusatzlichen Attraktivitatspunkte einstellen. Daher werden die Objekte
in der Lernphase vor homogenem Hintergrund préasentiert. Im allgemeinen wird der Hebbsche
Mechanismus zum Lernen der Hypothesenpunkte verwendet, d. h. es werden solche Punkte ge-
lernt, die oftmals an der gleichen Stelle prasentiert werden. Das Objekt darf daher zwischen den
Aufnahmen nicht in seiner Position verandert werden.

Formen entstehen im Merkmalsmodul (vgl. Abbildung 5.6) durch die Uberlagerung der Gabor-
filterantworten (siehe Abschnitt 4.1.1) aller Orientierungen und anschlielRende Binarisierung.
Zu jeder Form gehort ein sich im Zentrum befindender Formpunkt.

In der Lernphase wird die Anzahl, Position und Groéf3e der zu einem Objekt gehérenden Formen
durch den Lehrer vorgegeben. Jede Form wird durch das System fixiert und innerhalb eines Zy-
klus gelernt, d. h. die extrahierte Form wird in einem Objektspeicher gemerkt. Als Fixations-
punkt dient der vorgegebene Formpunkt. In der Erkennungsphase werden die gelernten For-
men mit aktuell extrahierten und verbreiterten Formen (siehe Abbildung 5.7) verglichen; dabei
ist die Ubereinstimmung dann am gréRten, wenn die gelernte Form vollstandig in der prasen-
tierten Form enthalten ist. Die Verbreiterung des aktuell extrahierten Kantenbildes erhoht die
Invarianz bezuglich geringflgiger GroRen&nderungen, Translationen und Rotationen.
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Abbildung 5.7: (a) Gelernte Form, (b) prasentierte Form

An dieser Stelle sollen die zusatzlich benoétigten Punktmengen noch formal eingefuhrt werden:
Neben der bereits bekannten MemgEvon aktuellen Attraktivitdtspunkten wird die zu einem
beliebigen Objekt gelernte Attraktivitdtspunktmer@el (fur Objekt-Hypothesenpunkte) be-
notigt. Die Menge der zu einem einzigen Objekt gehérenden Formpunkte (zu jedem Objekt
werden mehrere Formen gelernt) sei @ bezeichnet. Auch die Elemente @H und OF
werden durch das bereits in Abschnitt 4.3 vorgestellte Finf-Tupel beschrieben. Allerdings ent-
spricht der GroRe-Parametgyjetzt der Ausdehnung der Form und das Typattrégundiziert

die Form selbst (z. B. Kotfligel, Reifen, Heckklappe, etc.). Das Wertigkeitsfgldird in der
gelernten Reprasentation nicht benétigt. Der aktuelle Aufmerksamkeitspunkt sei weiterhin mit
o referenziert.

Im Erkennungsmodul in Abbildung 5.6 sind die Mendg&iH undOF sowie die Formen der Ob-
jektteile durch die Box "gelernte Objekte" repréasentiert. Die Box "aktuelles Objekt" steht fur
einen Speicher, in dem eine Identifikationsnummer des jeweils hypothesierten Objektes mit
seiner vermuteten Bildposition abgelegt wird. Dieser Speicher wird im folgenden auch aktuel-
ler Objektspeicher genannt. Ebenso werden hier Formpunkte der gelernten Formen abgelegt,
welche zur Hypothesenvalidierung bereits untersucht wurden. Da eine Untersuchung ja durch
den Vergleich einer gelernten mit einer aktuellen Form stattfindet, wird mit jedem Formpunkt
auch der erzielte Matchwert verknipft. Soll im darauffolgenden Zyklus eine gelernte Form mit
der dann aktuellen Form gematcht werden, so wird der Formpunkt entsprechend markiert eben-
falls in den aktuellen Objektspeicher eingetragen. Dadurch ist dem Erkennungsmodul im nach-
sten Zyklus bekannt, mit welcher Form die im Merkmalsmodul extrahierte aktuelle Form ver-
glichen werden soll.

Hypothesengenerierung

Zur Bildung einer Objekthypothese werden, wie bereits erwéhnt, die Attraktivitatspunktkonfi-
gurationen der gelernten Objekte mit den aktuellen Punkten verglichen. Der Aufmerksamkeits-
punkt, der ja ein lediglich in seiner Wertigkeit veranderter Attraktivitatspunkt ist, dient hier als
Referenzpunkt, d. h. er dient als Bezugspunkt fuir den Vergleich zweier Punktkonfigurationen.
Wenn nun ein zuvor gelerntes Objekt prasentiert wird, dann missen auch die gelernten Attrak-
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tivitatspunkte (zumindest teilweise) unter allen aktuellen sein, wobei ein gelernter Punkt also
mit dem Aufmerksamkeitspunkt Ubereinfallen und in Typattribut und GroRe Ubereinstimmen

muf3, damit die Hypothese fir das Vorliegen des Objektes gebildet werden kann (vgl. Abbil-
dung 5.8).

Aktuelle Attraktivitatspunkte
S @
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Abbildung 5.8: Punktvergleich zur Hypothesenbildung (aus [GOtze 1995])

Den ersten Schritt der Hypothesengenerierung stellt formal die Bildung der folgenden Unter-
mengeOH' = {aOH | g=a, ay= ag} dar, die die zu dem Aufmerksamkeitspunkt
passenden Punkte aO$l fir ein gelerntes Objekt beinhaltet. Ist die Menge leer, so konnte fur
das Objekt keine Hypothese gebildet werden. Ansonsten verschieben wir jeweils flr einen
PunktausOH' alle Punkte @H so, dal’ ersterer Punkt auf dem Aufmerksamkeitspunkt liegt.
Anschliel3end mul festgestellt werden, wieviele der gelernten Attraktivitatspunkte einen kor-
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respondierenden, aktuellen Punkt in der ndheren Umgebung besitzen. &8] €2H' der
Punkt, welcher mitt zur Uberdeckung gebracht wurde. Der Hypothesenmatchwert berechnet
sich dann aus folgenden Gleichungen:

z= Y b, [T, 0,(b o) (5.1)

b#za

mit ¢ AT so, dafd,(b, c) >d,(b, d) 0 dOAT und

EECW so, daR Gd,(b,c)2d,(b, d) O dOAT .
bFa Ob,, sonst

(5.2)

Hierin bezeichneb jeden Punkt au®H' , der nicht naitibereinstimmt. Der Quotieinlie-

fert ein Maf im Intervall [0,1] fur die Ubereinstimmung zwischen gelernten und aktuellen At-
traktivitatspunkten in Abhangigkeit vam Die Distanzfunktiord, besitzt ebenfalls einen Ver-
lauf nach Gleichung (4.31).

Es hat sich herausgestellt, dal3 die Entfernungen der Objekte von der Kamera beim Lernen und
spateren Wiedererkennen sehr genau tbereinstimmen missen, um gute Matchwerte zu erge-
ben. Daher wurde eine entfernungstolerante Erkennung eingeftihrt, die die Hypothesenpunkte
eines Objekts vor dem Match mit den Attraktivitatspunkten innerhalb gewisser Grenzen in ih-
rer Position und Groél3e skaliert. Ist z. B. ein Objekt etwas weiter entfernt, so verkleinern sich
die Abstande der gebildeten Attraktivitatswerte untereinander. Es muf3 aber betont werden, dal3
so nur kleine Variationen in der Entfernung toleriert werden kénnen, da sich ansonsten bei zu
grol3er Skalierung die Hypothesenpunkte der Objekte angleichen.

Das Maximum der Quotientezingibt fur ein Objekt die beste Verschiebung zur Hypothesen-
bildung an. Von mehreren gelernten Objekten werden indes die ausgewahlt und mit der besten
Verschiebung gemerkt, deren jeweiliger Maximalwert einen Schwellwert Gbersteigt. Ist diese
Auswahl leer, so kann zu dem aktuellen Aufmerksamkeitspunkt keine Hypothese gebildet wer-
den. Der Aufmerksamkeitspunkt wird dann mit der Wertigkeit 1 in die Inhibitionskarte tber-
nommen, nachdem alle anderen Punkte in dieser Karte in ihrer Wertigkeit um einen bestimm-
ten Faktor reduziert wurden. Die Verstarkungskarte und der aktuelle Objektspeicher werden
gelbscht. Ist die Auswahl dagegen nicht leer, so werden zur Hypothesenbildung eventuell vor-
handene, bereits untersuchte Formen herangezogen, deren Matchergebnisse durch die Form-
punkte im aktuellen Objektspeicher gemerkt wurden. Sind dort keine Formpunkte enthalten, so
wird jenes sich in obiger Auswahl befindliche Objekt als Hypothese ausgewahlt, das den hdch-
sten Maximalwert erzielt hat. Sofern sich aber Formpunkte im aktuellen Objektspeicher befin-
den, wird das Objekt als Hypothese gewahlt, deren im Objektspeicher enthaltene Formen den
hochsten Durchschnittsmatch erzielt haben. Dieser Durchschnittsmatch muf3 aber einen
Schwellwert Uberschreiten, ansonsten wird vorherige Hypothese beibehalten.
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Zur deutlichen Darlegung des letzten Sachverhalte®Balie Menge der Formpunkte fir ein
beliebiges Objekt aus obiger Auswahl ulsB die Menge der im aktuellen Objektspeicher ent-
haltenen Formpunkte der bereits untersuchten Formen. Ware eine Form des Objektes bereits
untersucht worden, dann mifte der zugehdrige FormpunkdBumsit einem Formpunkt aus

AF in seiner vertikalen und horizontalen PosittpGroRe und Typattribut (= Index der Form)
Ubereinstimmen. Die Wertigkeit des passenden PunkteARudgirde dann den Match wider-
spiegeln, der beim Formvergleich mit der zum damaligen Zyklus aktuellen Form erreicht wur-
de. Allgemein wird zunéchst die Teilmenge VAR gebildet, deren Punkte sich auf Formen des
Objektes beziehenAF' = {a ] AF | bl OF so, daf3a, =b, } . Die Mittelwertbildung fur

den MatchM ergibt sich dann zu:

_ M
MO= AF"
M = sz b,, [Hs(a, b)
ab0OF b OAF (5.3)
O ..
., ds(a, b) fur M >0
AF" = EaDOFZbDAF'
O 1 sonst

Es wird hier zwar die Summe Uber alle moglichen Kombinationen aus den Méigemd

AF' gebildet, allerdings sorgt die Distanzfunktidgdaftr, dal? nur Punktkombinationen un-
gleich Null sind und damit in die Mittelwertbildung eingehen, die im Typattribut exakt und in
der Position ungefahr tibereinstimmen. Der Nenner sorgt daflr, dal® wirklich nur die passenden
Punktkombinationen zur Normierung beitragen.

Hypothesenvalidierung

Liegt eine Hypothese im aktuellen Objektspeicher bereits langer als einen Zyklus vor, wird die
vom Merkmalsmodul extrahierte, aktuelle Form mit der gelernten Form, welche durch einen
markierten Formpunkt im aktuellen Objektspeicher indiziert wurde, verschiebungstolerant ge-
matcht. Das Matchergebnis wird dann im Wertigkeitsfeld des Formpunktes abgelegt. Eine wei-
tergehende Validierung findet nur statt, wenn erstens dieser Matchwert einen Schwellwert
Uberschreitet und sich zweitens der aktuelle Aufmerksamkeitspunkt in der Nahe eines Hypo-
thesenpunktes befindet, da ansonsten davon ausgegangen werden muf3, daf3 sich ein interessan-
teres Objekt, als das gerade untersuchte, im aktuellen Bild befindet.

Ist die Hypothese im aktuellen oder vorausgegangenen Zyklus generiert worden, werden zu-
nachst alle Punkte der Inhibitionskarte in ihrer Wertigkeit um einen Faktor reduziert, damit ein

2 Die Formpunkte seien entsprechend der "besten" Verschiebung durch den Hypothesenmatch verscho-
ben
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spateres Untersuchen von Objekten in dieser Umgebung wieder mdglich wird. Sind alle For-
men des hypothesierten Objektes untersucht worden, gilt dieses als erkannt, wenn der durch-
schnittliche Match der Objektformen groRer als der fur den Formvergleich vorgegebene
Schwellwert ist. Es kann dann der aktuelle Objektspeicher geldéscht werden. Die Wertigkeit der
Punkte in der Inhibitionskarte wird verringert und die Hypothesenpunkte mit der Wertigkeit 1
hinzugefligt. Wurden dagegen noch nicht alle Formen des hypothesierten Objektes untersucht,
wird mit der Untersuchung fortgefahren. Die nachste noch zu untersuchende Form ist dadurch
gekennzeichnet, dafd ihr zugehoriger Formpunkt @gsim aktuellen Objektspeicher fehlt.
Dieser Punkt wird nun in den aktuellen Objektspeicher geschrieben und fir den Match im
nachsten Zyklus markiert. Die Position des Formpunktes wird dann an das Kameramodul wei-
tergegeben. Zusatzlich werden die Hypothesenpunkte mit aktualisierten Werten in die Verstar-
kungskarte eingetragen, damit der im nachsten Zyklus gebildete Aufmerksamkeitspunkt mit ei-
nem Hypothesenpunkt des prasentierten Objektes Ubereinstimmt und so mit der Validierung
des gleichen Objektes fortgefahren wird. Abbildung 5.9 zeigt den kompletten Erkennungsvor-
gang bestehend aus Hypothesengenerierung und -validierung noch einmal schematisch.

= Bildaufnahme

E Generiere Attraktivitétsreprasentatiorq

und wéhle Aufmerksamkeitspunkt

Hypothese J
vorhanden ?

Waébhle alle gelernten Objekte, die
mindestens einen Attraktivitatspunkt
aufweisen, der in Typ und GroRRe mit

Berechne Ubereinstimmung zwiscth
dem Aufmerksamkeitspunkt Gibereinstim

aktueller und gelernter Form

Ubereinstimmung
gut ?
Alle Formen
gepriift ?

ja

Auswahl
leer ?

Y

Losche
Hypothese

Y

Bestimme Ubereinstimmung zwischen
(aktuellen) Objektpunkten und (gelernten)
Attraktivitatspunkten

'

Nimm gelerntes Objekt mit héchster
Ubereinstimmung als neue Hypothese,
falls diese Schwellwert Gberschreitet

Vermerke Aufmerksamkeitspunkt
in der Inhibitionskarte

Vermerke Attraktivitatspunkte des
aktuellen Objekts in Inhibitionskart

Objekt erkannt ! J

'

Nimm nachsten Formpunkt als
néchsten Aufmerksamkeitspunkt

Yy

Bestimme neuen Aufmerksamkeitspjnkt

aus der Menge der Attraktivitatspunkte

‘V

‘ Fixiere neuen Aufmerksamkeitspunkt
\ mit der Kamera

Abbildung 5.9: Erkennungsvorgang
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5.3.3 Experimentelle Ergebnisse zur Objekterkennung

Die im folgenden présentierten Ergebnisse sind [G6tze 1996] entnommen. Gelernt wurden ins-
gesamt sechs Objekte, vier Fahrzeuge und zwei von diesen grundsatzlich verschiedene Objekte
(Abbildung 5.10).

(05)

Abbildung 5.10: Gelernte Objekte inklusive gespeicherter Attraktivitatspunkte (schwar-
ze Kreuze représentieren flachenbasierte, graue Kreuze symmetriebasierte Punkte)
und Formen (Kasten)

Prasentiert wurden anschlieRend die Objekte O1 und O5 sowohl vor einem homogenen, weil3en
Hintergrund als auch vor einem strukturierten Hintergrund (Tageszeitung). Der weil3e Hinter-
grund entspricht dabei weitestgehend den Bedingungen wéahrend der Lernphase wogegen der
strukturierte Hintergrund dem Erkennungssystem unbekannt ist. Das System sucht nach seiner
Initialisierung aktiv in seiner Umgebung nach den gelernten Objekten (siehe Abbildung 5.11).
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Abbildung 5.11: Experiment E6: (a) gesamte Szene; (b) Attraktivitatspunkte im ersten
Bildausschnitt (schwarze Kreuze reprasentieren flachen-, graue Kreuze symmetrieba-
sierte Punkte, das weil3e Kreuz den Aufmerksamkeitspunkt), keine Hypothese konnte
aufgestellt werden; (c) nach einem Blickwechsel kann die Hypothese O5 aufgestellt
werden; (d) die erste vermutete Form wird angefahren und mit der (e) gespeicherten
Form gematcht, 97,6%; (f und g) gleicher Vorgang fur die zweite Form, Match 94,8%,
das Objekt O5 gilt als erkannt; (h) Suche nach neuem Objekt beginnt; (i) Hypothese
O1 wird aufgestellt; (j) die erste Form wird angefahren und mit der (k) gespeicherten
Form gematcht, 91,8%; (I und m) gleicher Vorgang fur die zweite Form, Match 88,8%;
(n und o) gleicher Vorgang fur die dritte Form, Match 82,9%, O1 gilt als erkannt
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Die Tabelle 5.1 fal3t die Erkennungsergebnisse zusammen. Aufgefuhrt sind hier die Schritte bis
zur Erkennung, d. h. die Anzahl der Blickwechsel bis eine Objekthypothese bestatigt werden
konnte, die Anzahl zuvor aufgestellter und wieder verworfener Hypothesen und ein mittlerer
Matchwert fur die Uberpriften Formen gemal Gleichung (5.3). Wie zu erwarten war, benotigt
das System mehr Schritte, bis es ein einzelnes Objekt vor strukturiertem Hintergrund gefunden
und verifiziert hat als vor weil3em Hintergrund. Ist dagegen mehr als ein Objekt in der Szene,
ist die Suche nach einem Objekt und dessen Verifikation selbst bereits sehr viel schwieriger
und die Struktur des Hintergrundes beeinflu3t den zeitlichen Verlauf des Erkennungsvorgangs
sehr viel weniger. Die benotigte Rechenzeit bis zur Generierung einer Objekthypothese liegt
auf einer general-purpose Workstation bei etwa einer Minute, die Validierung einer 200x200
Pixel groRen Form bei etwa zwei Minuten. Die gesamte Rechenzeit hangt im allgemeinen so-
wohl von der Gro3e der Formen als auch der Anzahl der zu einem gelernten Objekt gespeicher-
ten Formen ab.

Tabelle 5.1: Erkennungsergebnisse

Schritte bis zurick-
. . Match-
Exp. Beschreibung zur gewiesene
wert
Erkennung | Hypothesen
E1 | Objekt O1 vor weiRem Hintergrund 5 0 0,865
E2 | Objekt O1 vor einer Tageszeitung 6 0 0,947
E3 | Objekt O5 vor weiRem Hintergrund 3 0 0,855
E4 | Objekt O5 vor einer Tageszeitung 14 0 0,840
E5 | Objekte O1 und O5 vor weil3em Hin-10 1 0,941 bzw.
tergrund 0,910
E6 | Objekte O1 und O5 vor einer Tages-9 0 0,697 bzw.
zeitung (siehe Abbildung 5.11) 0,878

5.4 Bewegungsdetektion und Objektverfolgung

Die Blicksteuerung besteht in der bisher beschriebenen Form aus einer bilddatengetriebenen
Komponente, die eine Attraktivitatsreprasentation erzeugt, und einer modellgetriebenen Kom-
ponente, die die zu einer Objekthypothese gelernten Objektteile im Bild sucht und vergleicht.
Allerdings ist die Erkennung zweidimensionaler Objekte nicht das einzige in NAVIS inhérente
Modell. Ein weiteres Modell ist die in [Springmann 1998] beschriebene Objektverfolgung (vgl.
Abbildung 5.6). Die Blicksteuerung bendtigt daher eine dritte Komponente, die situationsab-
hangig jeweils eines der beiden Modelle vorgibt. Das heil3t eine Komponente, die abhéngig
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vom Bildinhalt entscheidet, welches Modell besser zur Analyse der Szene geeignet ist. Diese
Komponente bezeichne ich im folgenden ®ksrhaltenssteuerundie Verhaltenssteuerung

soll z. B. auf unerwartete Ereignisse reagieren, Kollisionen vermeiden helfen oder eventuell
auftretende Deadlocks l6sen. Hierzu sind die verschiedenen in NAVIS integrierten Modelle
unterschiedlich zu priorisieren. In dieser Arbeit werden zunachst nur die beiden Modelle Ob-
jekterkennung und Objektverfolgung unterschieden. Die Objektverfolgung soll hier die hdhere
Prioritat besitzen und den auf statischen Merkmalen basierenden Erkennungsvorgang unterbre-
chen, sobald Bewegung detektiert wird (siehe Alarmsystem in Abbildung 5.6).

Formal wird also durch die Verhaltenssteuerung die Verhaltensklasse "Erkennung" durch die
Verhaltensklasse "Tracking" ersetzt. Hierzu ist es nicht notwendig, die Bewegungsparameter
zu schatzen, sondern es reicht aus, tberhaupt irgendeine Form von Bewegung zu registrieren.
Deshalb spricht man bei dieser Form der Bewegungsdetektion auch von einem Alarmsystem.
Ein derartiges Verhalten macht fiir ein aktives Sehsystem Sinn, weil ein neu in die Szene ein-
tretendes Objekt neue Merkmale in diese einbringen kann, die den Erkennungsvorgang stdren
konnen, und weil das neue Objekt relevante Merkmale des zu validierenden Objektes verdek-
ken kann.

Abbildung 5.12 zeigt das erweiterte Modell der Aufmerksamkeitssteuerung (vgl. Abbildung
4.1). Aus dieser Abbildung laf3t sich ablesen, dal? die Attraktivitatsreprasentation keinen wei-
teren EinfluR® auf die Objektverfolgung hat, sobald diese einmal initialisiert wurde. Damit un-
terscheidet sich die Verhaltensklasse "Tracking" sehr wesentlich von der Verhaltensklasse "Er-
kennung", die nach jedem Blickwechsel eine neue Attraktivitatsreprasentation anfordert.
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Abbildung 5.12: Erweitertes Schema der Aufmerksamkeitssteuerung unter Berick-
sichtigung dynamischer Merkmale

Die Bewegungsdetektion muld wahrend des Erkennungsvorgangs standig im Hintergrund lau-
fen und sollte daher méglichst wenig Ressourcen verbrauchen. Da wéahrend des Erkennungs-
vorgangs naturlich auch der Kamerakopf bewegt wird, z. B. um die zu einer Objekthypothese
gehdrenden Formen anzufahren, mul3 wahrend einer solchen Eigenbewegung des Systems die
Bewegungsdetektion unterbrochen werden. Versuche hierzu wurden bereits in [Bollmann
1997] beschrieben.

5.4.1 Bewegungsdetektion

Wohin wir unsere visuelle Aufmerksamkeit richten, hangt sehr wesentlich auch von dem Sti-
mulus Bewegung ab. Insbesondere wenn wir Bewegung in der Peripherie unseres Sehfeldes
wahrnehmen (extrafoveales Sehen), wird unser Blick nahezu reflektorisch auf das sich bewe-
gende Objekt gerichtet. Dieses wird in der Regel wenigstens so lange verfolgt, bis es von uns
erkannt wurde. In technischen Systemen besitzt die Objektverfolgung insbesondere Bedeutung
fur die Szenenlberwachung, die Kollisionsvermeidung sowie die Stabilisierung und Fixation
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eines bewegten Objekts im Bildmittelpunkt. Um allerdings den Tracking-Vorgang tberhaupt
auslosen zu konnen, ist in jedem Fall die Allokation von Aufmerksamkeit notwendig. Abbil-
dung 5.13 zeigt das Schema der Bewegungsdetektion in NAVIS.

Da die Bewegungsdetektion bis auf kurze Unterbrechungen wahrend der Blickwechsel standig
im Hintergrund laufen muf3, sollte sie nicht sehr rechenintensiv sein; sie ist daher durch eine
einfache spatio-temporale Filterung gemald dem Ansatz von Wiklund et al. [Wiklund 1987]
realisiert worden. In einem ersten Schritt werden drei aufeinanderfolgende Bilder
[(x,y, t),i = k=1,k, k+ 1 durch eine ‘Nearest Neighborhood'-Interpolation um den Fak-
tor 2 unterabgetastet und jeweils paarweise subtrahiert:

Di(xy) = 1%y, o) =1(xy )] .1 =k=1,k (5.4)
Die resultierenden Differenzbilddd, und D,_; werden anschliel3end geglattet, um kleinere

Licken zu schlief3en, und binarisiert, so daf3 zwei homogene Bewegungsmasken entstehen, die
anschliel3end zu einer einzigen Bewegungsmiigdegisch UND-verknlpft werden:

Mxy) = g+ (P 0>0)0(Dc1(xy)>e)
00 sonst

(5.5)

Die Grol3e® bezeichnet hierin den Schwellwert fiir die Binarisierung der Differenzbier
undD,_;. Die Wahl des Schwellwertes ist bei einer Binarisierung unkritisch.
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Abbildung 5.13: Schema der Bewegungsdetektion

Das Zentrum der BewegungsmadWg liefert den nachsten Aufmerksamkeitspunkt, der als
Startwert fur die Objektverfolgung dient. Abbildung 5.14 zeigt ein Beispiel. Der sich rechts in
der Szene befindende Spielzeug-Lkw wird wahrend der in Abbildung 4.19 dargestellten Sze-
nenanalyse Uber eine Fernsteuerung in Bewegung gesetzt.
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(@)

(b)

Abbildung 5.14: Beispiel einer Bewegungsdetektion: (a) Prinzip der Berechnung der
Bewegungsmaske, (b) Ergebnisse

Der Algorithmus setzt allerdings voraus, dal3 das sich bewegende Objekt ausreichend stark tex-
turiert ist. Andernfalls ist die Differenz zwischen den aufeinanderfolgenden Bildern im Bereich
des Objektes kleiner als der Schwellw@rtso daf3 eine stark zerrissene Bewegungsmaske ent-
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steht, die, insbesondere wenn man mehrere sich bewegende Objekte zulal3t, zu Fehlinterpreta-
tionen fihren kann.

5.4.2 Merkmalskorrespondenz

Die L6sung deKorrespondenzproblemist ein zentraler Punkt in vielen Anwendungsberei-
chen aktiver Sehsysteme, so z. B. der Stereobildauswertung (Korrespondenz zwischen linkem
und rechtem Kamerabild) oder der Objekterkennung (Korrespondenz zwischen gelerntem und
prasentiertem Objekt). Fur die Objektverfolgung besteht das Korrespondenzproblem in der Zu-
ordnung von Bildstrukturen in aufeinanderfolgenden Bildern. Im allgemeinen ist die Merk-
malsgewinnung fur die Verfolgung bewegter Objekte so zu gestalten, dafl? die Lésung des Kor-
respondenzproblems moglichst einfach wird. Wie bereits erwahnt, basiert die Objektverfol-
gung in NAVIS auf den Gaborfilterantworten. Einfache Merkmale erzeugen zwar haufig ein
dichtes Flul¥feld, sie erhbhen aber auch die Wahrscheinlichkeit einer Fehlzuweisung. Lokale,
nur eine Pixelposition einschlielende Merkmale wie Gaborjets (siehe z. B. [Buhmann 1991])
scheinen daher eher ungeeignet zu sein. Hoherwertige Merkmale verringern dagegen die
Wahrscheinlichkeit einer Fehlzuweisung, erzeugen aber auch nur ein relativ dinn besetztes
Flu3feld. Ein entscheidendes Problem bei der Lésung des Korrespondenzproblems stellt die
Objekt-Hintergrund-Trennung dar. Hier bieten Gaborfilter den wichtigen Vorteil, in Bereichen
hoher Kontraste, wie sie haufig an Objektkanten auftreten, hohe Aktivitaten zu produzieren.
Die entstehenden Aktivitatswolken geben einen Hinweis auf die Struktur der betrachteten Ob-
jekte. So entstehen nur in seltenen, ungunstigen Fallen zusammenhangende Gebiete hoher Ak-
tivierung, die unterschiedlichen Objekten zuzuordnen sind. Um eine Aktivitatswolke als Merk-
mal nutzbar zu machen, muf} sie als Ganzes erfal3t werden und in eine parametrische Beschrei-
bung Uberfiihrt werden. Hier kommt ein einfacher Backtracking-Algorithmus zur Segmentie-
rung des Filterergebnisses zum Einsatz: ein rekursives Bereichswachstum in der
Achterumgebung eines Startpixels mit einem benutzerdefinierten Schwellwert. Die Wahl der
Hohe des Schwellwertes ist relativ unkritisch, da die Flanken der Aktivitdtswolken an gut aus-
gebildeten Strukturen steil sind. Nach der Segmentierung werden die Aktivitatswolken beziig-
lich ihrer Orientierung, GroRe, maximalen Aktivitat, Elongation und des Schwerpunktes ana-
lysiert (siehe Abbildung 5.15). Durch die Uberfiihrung der urspriinglichen Filterantworten in
eine parametrische Beschreibung ergibt sich eine starke Reduktion der Datenmenge sowie eine
gute Unterscheidbarkeit der generierten Merkmale. Zusatzlich fuhrt diese Vorgehensweise zur
Zusammenfassung solcher Bildbereiche, die eine einzige physikalische Struktur reprasentie-
ren.



5 Die modellgetriebene Aufmerksamkeitssteuerung und ihre Integration in NAVIS 139

Merkmakektor

Einzelmerkmal

Cirientierung
Flache

Ml e, Aktivitat
Elongation

[ B R P L

Schwerpunkt

Abbildung 5.15: Gewinnung komplexer Merkmale

Das implementierte Tracking-Verfahren beruht auf der Zuordnung der parametrischen Merk-
male in aufeinanderfolgenden Frames mittels eines AhnlichkeitsmaRes. Unter der Annahme,
daR sich die Eigenschaften einzelner Merkmale von Frame zu Frame nicht wesentlich &ndern,
kann der Suchraum fir die Korrespondenz eines Merkmals zusétzlich eingeschréankt werden.
Die in dem Objektverfolgungsmodul von NAVIS verwendete Zuordnungsstrategie ist eine Er-
weiterung der in [Korries 1985] vorgestellten Plausibilitatsbereinigung (Abbildung 5.16):

» Einem Merkmal eines Frames wird hdchstens ein korrespondierendes Merkmal im fol-
genden Frame zugeordnet.

 |st ein Merkmal bereits mit einem anderen verknUpft und es findet sich zu diesem ein
ahnlicheres, wird die ursprtingliche Verknipfung geltst und eine neue geschaffen.

unbereinigt, mit Mehrdeutigkeiten: bereinigt:

Abbildung 5.16: Korrespondenzanalyse (aus [Hoischen 1999])
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Abweichend von der urspriinglichen Definition der Plausibilitatsbereinigung nach Korries
werden im hier vorgestellten System im Verlauf der Zuordnung mehrere Iterationen durchge-
fuhrt, um Merkmale, deren Zuordnung im Verlauf der Plausibilitatsbereinigung aufgeltst wur-
den, in einem weiteren Durchlauf den noch verbliebenen Merkmalen neu zuweisen zu kénnen.
In der Praxis zeigt sich, dal3 meist schon nach drei Iterationen keine neuen Verknupfungen
mehr entstehen. Die Zuordnung in dieser Form nutzt kein Vorwissen Uber die Kamerabewe-
gung oder bereits gewonnene Ergebnisse aus vorherigen Frames. Das Verfahren kann dahin-
gehend erweitert werden, dal? solche Verknupfungen bevorzugt werden, die durch die kamera-
induzierte Hintergrundbewegung erklarbar sind.

Eine Menge von Merkmalen eines Frames wird formal&fibezeichnet. Ein Elemeatdieser

Menge besteht aus dem Sieben-Tupel aus Orientierung, Grof3e, maximaler Pixelwert, Lange
und Breite des Segments sowie horizontale und vertikale Position des Schwerpunktes, das heif3t
a = (ay, ag am, &, 3, a, a,). Ein Vergleich zwischen zwei Merkmalen findet nun nur statt,
wenn diese in etwa die gleiche Orientierung aufweisen. Als Ahnlichkeitdmaiischen zwel
Merkmalena und b zweier aufeinanderfolgender Frames laf3t sich dann das Produkt aus den
Verhaltnissen der Ubrigen Parameter definieren:

mm(al, b))
,b,h v} ma)( (N b)
0 , sonst

falls a, = b, (5.6)

O
—~—
@

3

Die Ahnlichkeit zweier Merkmale liegt also immer im Intervall zwischen Null und Eins. Die
Suche nach Korrespondenzen wird zusatzlich auf einen gewissen Ausschnitt begrenzt. Der be-
schréankte Suchradius verhindert Zuordnungen uber Distanzen, die Objektgeschwindigkeiten
entsprechen, die fur das System nicht handhabbar sind. Weiterhin verhindert das Ausblenden
von dicht am Rand des Suchradius liegenden Merkmalen Fehler, die durch die Analyse nur teil-
weise erfal3ter Merkmalsstrukturen hervorgerufen wirden.

5.4.3 Trennung Objekt-Hintergrundbewegung

Sind, wie in Abschnitt 5.4.2 beschrieben, Zuordnungen fur die extrahierten Merkmale gefun-
den, ergeben sich aus den Differenzen ihrer Positionen die gesuchten Verschiebungsvektoren.
Die Gesamtheit der Verschiebungsvektoren bildetdarschiebungsvektorfeldm vom Ver-
schiebungsvektorfeld auf im Bild vorhandene bewegte Objekte zu schlieRen, mul3 eine Tren-
nung der Verschiebungsvektoren in solche des Hintergrundes und solche bewegter Objekte er-
folgen. Bei vergleichsweise geringen Kamerabewegungen kann die Hintergrundbewegung
durch eine Parallelverschiebung approximiert werden. Auch fir die bewegten Objekte soll hier
vorausgesetzt werden, dal3 sich ihre Merkmale anndhernd parallel verschieben. Solange diese
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Bedingung zumindest fir einige Merkmale zutrifft, kann das zugehorige Objekt detektiert wer-
den.

Geht man von einer in etwa gleichartigen Verschiebung der Merkmale des bewegten Objektes
einerseits und des Hintergrundes andererseits aus, so bieten sich verschiedene Mdglichkeiten
an, die zum Objekt gehérenden Verschiebungsvektoren gegentiber denen des Hintergrundes
abzugrenzen. Sind die zu detektierenden Objekte kompakt, ergibt sich ein bereichsweise ho-
mogenes Verschiebungsvektorfeld, welches durch relaxationsbasierte Segmentierung in Berei-
che ahnlicher Bewegung aufgeteilt werden kann. Entstehen so mindestens zwei hinreichend
grol3e Bereiche gleichartig verschobener Merkmale, ist von diesen einer mittels Heuristiken als
bewegtes Objekt und der andere als Hintergrund zu interpretieren. So enthalt der Hintergrund
meist mehr Randanteile des Bildes und nimmt eine insgesamt grol3ere Flache ein. Eine sichere
Zuordnung gelingt aber nur, wenn Informationen Uber die Kamerabewegung vorliegen. Ist das
zu detektierende Objekt allerdings zerkllftet oder teilweise durchsichtig, ist ein Relaxations-
verfahren kritisch. Hier bietet sich der Einsatz eines histogrammbasierten Ansatzes an. Durch
die Berechnung eines zweidimensionalen Histogramms Uber alle Verschiebungsvektoren las-
sen sich gleichartig verschobene Merkmale detektieren. Hintergrund und Objekt finden sich als
lokale Maxima im Histogramm.

5.4.4 Tracking

Das Ziel einer Objektverfolgung ist die Koordination der Bewegung eines Kamerasystems und
der eines bewegten Objekts. Um die Koharenz zwischen beiden Bewegungen zu gewéhrleisten,
ist es notwendig, die Abbildungseigenschaften des Systems hinsichtlich der Projektion der Sze-
ne auf die Sensoroberflache zu kennen. Jedes Objekt im dreidimensionalen Raum hat sechs La-
gefreiheitsgrade (drei Translations- und drei Rotationsfreiheitsgrade), wogegen die Kamera-
plattform eines aktiven Sehsystems, sofern sie nicht auf eine mobile Einheit montiert ist, nur
Rotationsfreiheitsgrade besitzt. Die Rotationsbewegungen der Kameraplattform sind zudem
durch die Kinematik eingeschrankt. Die Abbildungseigenschaften des NAVIS-Stereokamera-
kopfes sind in [Springmann 1998] untersucht worden, worauf an dieser Stelle verwiesen wer-
den soll.

Ein bewegtes Objekt tritt entweder vom Bildrand in den betrachteten Szenenausschnitt ein oder
befindet sich bereits dort. Von einem Tracking-System wird gefordert, daf3 es das bewegte Ob-
jekt fixiert und Gber mehrere Frames, etwa bis zu seiner Erkennung, im Bildzentrum halt. Ist
das Objekt an der gewiinschten Position abgebildet, wird dessen geschatzte Eigenbewegung
durch die Folgebewegung des aktiven Sehsystems ausgeglichen. Korrekturen sind nétig, wenn
die Schatzung die Bewegung des Objektes nicht kompensieren konnte. Dann wird die langsa-
me Folgebewegung durch eine Sakkade, d. h. einen "Sprung" zu der aktuellen Objektposition,
abgeldst. Nach dem erstmaligen Fixieren eines bewegten Objekts besteht die Aufgabe des
Tracking-Systems in der Aufrechterhaltung einer langsamen Folgebewegung. Idealerweise
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gleicht diese Bewegung die Objektbewegung vollstandig aus. Es wird also eine Bewegungs-
pradiktion bendtigt, die die Position des Objekts im nachsten Frame vorhersagt, da jeder
Tracking-Algorithmus bedingt durch seine bendétigte Rechenzeit immer verzégert reagiert. Zur
Pradiktion der zukunftigen Objektposition wird in NAVIS ein diskretes Kalmanfilter verwen-
det, das ein explizites Bewegungsmodell voraussetzt. Das zugrundegelegte Bewegungsmodell
ist hier eine konstant beschleunigte Bewegung. Das eingesetzte Kalmanfilter ist demnach line-
ar und stellt ein optimales Filter fir die Minimierung der Differenz zwischen geschatzter und
tatsachlicher Position eines Objekts Uber der Zeit bei Anwesenheit von Rauschen dar. Messun-
gen der Zustandsvariablen, die ebenfalls von Rauschen beeinflul3t werden, werden genutzt, um
rekursiv die Zustandsschétzung zu aktualisieren und zu verbessern.

Das in NAVIS implementierte Tracking-Verfahren zeigt Abbildung 5.17. Die Bewegungsde-
tektion initialisiert die Objektverfolgung und unterbricht so auch eine eventuell bereits stattfin-
dende Erkennung. Das néachste Bild, das erste flir die Objektverfolgung, wird mittels Gaborfil-
terbank mit konstanter Schwerpunktortsfrequenz und verschiedenen Orientierungen gefiltert.
Die entstehenden Kantenbilder werden einer Segmentierung mit einem Backtracking-Algorith-
mus unterzogen und in eine Parameterbeschreibung tberfuhrt.

Bewegungs-
detektion

Initialisierung

Bild- | Gabor- Segmen- Parameter-
aufnahme | filterung tierung beschreibung
|
I
I

Maxima- Histogramm- Verschiebungs- Parameter-
suche bildung vektorfeld vergleich

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Kamerakopf-
steuerung

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Kalman-
filter

Bewegungsschatzung

Abbildung 5.17: Blockdiagramm des Tracking-Algorithmus

Befindet sich das System in der Initialisierungsphase, d. h. es wurde bisher erst ein Frame ver-
arbeitet, so wird nun unmittelbar ohne weitere Auswertung ein zweites Bild aufgenommen und
ebenfalls in eine Parameterbeschreibung tberfihrt. Stehen dann die Parameterbeschreibungen
zweier aufeinanderfolgender Frames zur Verfuigung, fiihrt die in Abschnitt 5.5.1 beschriebene



5 Die modellgetriebene Aufmerksamkeitssteuerung und ihre Integration in NAVIS 143

plausibilitatsbereinigte Merkmalszuordnung unmittelbar durch die Differenzen der Schwer-
punkte einander zugeordneter Merkmale zu einem Verschiebungsvektorfeld. Um aus dem Ver-
schiebungsvektorfeld die Information sowohl tiber die durch die Eigenbewegung der Kamera
erzeugte Verschiebung des Hintergrundes als auch die Positionsdnderung des zu verfolgenden
Objektes gewinnen zu kdénnen, wird Uber alle gefundenen Verschiebungsvektoren ein zweidi-
mensionales Histogramm berechnet. Die Verschiebungsvektoren werden hierbei mit dem Ahn-
lichkeitswert der einander zugeordneten Merkmale bewertet. Lokale Maxima im Verschie-
bungsvektorhistogramm repréasentieren die Gruppen gleichartiger Verschiebungsvektoren.
Nach der Initialisierung findet sich ein lokales Maximum ftir den Nullvektor. Dieser beschreibt
die Hintergrundbewegung, die aufgrund der noch nicht bewegten Kamera gleich Null sein
mul3. Findet sich ein weiteres lokales Maximum im Histogramm, das deutlich tGiber dem durch
Fehlzuweisungen entstehenden Rauschen liegt, wird dieses als Bewegung eines Objekts inter-
pretiert. In den folgenden Durchldufen entsteht eine von Null abweichende Hintergrundver-
schiebung. Um nun die vom Objekt erzeugte Gruppe von Verschiebungsvektoren von der des
Hintergrundes unterscheiden zu kdnnen, wird aus der Kamerabewegung und der Kinematik des
Kamerakopfes die voraussichtliche Hintergrundbewegung bestimmt. Die Vektorgruppe, deren
Schwerpunkt einen geringeren Euklidischen Abstand zur erwarteten Hintergrundverschiebung
besitzt, wird als Hintergrund interpretiert. Die verbleibende gro3te Vektorengruppe beschreibt
die Objektbewegung.

Nachdem nun die Verschiebung eines bewegten Objekts Giber zwei Frames bekannt ist, kann
seine Lage bestimmt werden. Hierzu sind die Merkmale, deren Verschiebungsvektoren mit der
berechneten Verschiebung Ubereinstimmen, zu selektieren und einer Schwerpunktsbestim-
mung zu unterziehen. Die so entstehenden Merkmalsschwerpunkte geben allerdings u. U. auf-
grund von Verdeckungen, Schatten oder teilweise geringem Objekt-Hintergrund-Kontrast nur
sehr ungenau die Position des bewegten Objektes wieder. Deshalb wird diese Berechnung nur
zur Ausfihrung der Korrektursakkaden genutzt, wenn also eine relevante Differenz zwischen
vorausgesagter und tatsachlicher Objektposition besteht. Eine Abweichung gilt dann als rele-
vant, wenn der berechnete Schwerpunkt nicht in einem Fenster um das Bildzentrum mit einer
Kantenlange von einem Drittel der Framegrole liegt. Durch die relativ grol3e Kamerabewe-
gung bei der Ausfuhrung einer Sakkade gehen viele Merkmale verloren, die im vorhergegan-
genen Frame ermittelt wurden, wahrend zahlreiche neue hinzukommen. Eine Zuordnung von
Merkmalen kann dann zu betréachtlichen Fehlern fihren. Daher wird nach einer Sakkade zur
Steuerung der Folgebewegung nicht das Verschiebungsvektorfeld ausgewertet, sondern das
Ergebnis der jetzt stark korrigierten Bewegungspradiktion verwendet. Korrektursakkaden bil-
den allerdings die Ausnahme. Im Normalfall erfolgt eine Folgebewegung anhand der gut zu-
treffenden und daher von Frame zu Frame nur wenig korrigierten Bewegungspradiktion.

Die vollstandigen Handlungszyklen aus Detektion der Objektbewegung, Bewegungspradiktion
und Nachfihrung der Kamera werden bis zum Erreichen einer Abbruchbedingung wiederholt.
Diese Abbruchbedingung muf3 von der Blicksteuerung vorgegeben werden. Mégliche Ab-

bruchkriterien kdnnten die Erkennung des Objektes sein oder die Detektion eines weiteren be-
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wegten Objekts. Dieses Objekt wirde eine Neuigkeit darstellen und wiirde dadurch womaoglich
die Aufmerksamkeit auf sich lenken.

Experimentelle Ergebnisse, die den Einflul3 der Bewegungsform des Objektes und der Parame-
trisierung des Tracking-Algorithmus auf das Verfolgungsmodul zeigen, sind in [Springmann
1998] beschrieben.

5.5 Roboter-Szenarium

Mit der wachsenden Forderung nach flexiblen und weitestgehend autonomen Robotern richtet
sich das Forschungsinteresse mehr und mehr auf aktive Sehsysteme. Robotersehen ist daher
nicht nur als Navigationshilfe geeignet, sondern auch zur Losung von komplexen Aufgaben aus
dem Bereich der Mustererkennung. So er¢ffnet die Kombination von Seh- und Robotersyste-
men Madglichkeiten fur eine Vielzahl neuer Anwendungen (siehe z. B. [Becker 1995], [Buh-
mann 1995], [Bayouth 1996], [Vestli 1996], [Maurer 1997], [Oswald 1997], [Vetter 1997]).
Zusammengefalit sollte ein mobiles aktives Sehsystem die folgenden Anforderungen erfullen:

» Lokalisierung moglicherweise aufgabenrelevanter Objekte
« ldentifizierung und Priorisierung der Objekte

» autonome Navigation zu den aufgabenrelevanten Objekten, um eine gewlnschte Mani-
pulation durchzufiihren

Die Erfullung dieser Anforderungen in einem integrierten System ist eine schwierige Aufgabe,
die fir ein spezielles Szenarium, das Dominospiel, in der AG IMA gel6st wurde (Abbildung
5.18). Diese Fallstudie erlaubt erste Untersuchungen, wie das bezlglich Anwendungen univer-
sell konzipierte aktive Sehsystem NAVIS und speziell die Blicksteuerung an eine konkrete An-
wendung adaptiert werden kann.

Neben mir (Bildverarbeitung und Navigation) haben auch mein Kollege Rainer Hoischen (Na-
vigation und Client/Server-Verbindungen) sowie die Studierenden Christoph Justkowski (Ka-
librierung) und Michael Jesikiewicz (Bildverarbeitung) einen Anteil an der Entstehung dieser
Fallstudie (siehe auch [Bollmann 1999]).
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Abbildung 5.18: Ein Domino spielender Roboter als Fallstudie eines aktiven Sehsy-
stems

5.5.1 Systemarchitektur

Das System besteht aus verschiedenen Software-Modulen und dem bereits in Abschnitt 5.1 be-
schriebenen mobilen Roboter vom Typ Pioneerl. Fir das Domino-Szenarium wird der Roboter
ausschlief3lich visuell gesteuert, d. h. insbesondere die sieben Sonarsensoren sind deaktiviert.
Die Kommunikation zwischen den verschiedenen Modulen und dem Roboter wird durch drei
Funkubertragungsstrecken gewahrleistet, die das analoge Videosignal der Kamera sowie die
seriellen Datenstréme zur Steuerung der Schwenk-Neige-Einheit und des Roboters libertragen
(vgl. Abbildung 5.19). Das Videosignal wird mittels Frame-Grabber digitalisiert und zur wei-
teren Verarbeitung Uber eine Socket-Verbindung in das Bildverarbeitungs- und Software-Ent-
wicklungswerkzeug KHOROS gegeben. Die zur Lésung der Domino-Aufgabe notwendige
Bildauswertung wurde unter KHOROS realisiert, weil diese Software sowohl tiber eine um-
fangreiche Bibliothek von Bildverarbeitungsroutinen verfugt als auch die Werkzeuge zur Ver-
fugung stellt, um eigene Routinen einfach in das System zu integrieren (weitere Informationen
uber KHOROS siehe http://www.khoral.com). Die Navigation des Roboters und Steuerung
seines Greifers ist unter der zum Pioneerl-Roboter gehérenden Entwicklungssoftware SA-
PHIRA implementiert worden. Um einen bidirektionalen Datenaustausch zwischen KHOROS
und SAPHIRA zu ermdglichen, wurden zwei unabhéngige Client/Server-Verbindungen aufge-
baut. Die Bildverarbeitung sendet die Identitat, Position und Orientierung aller erkannten Do-
minosteine oder eines speziellen Dominosteins an die Roboternavigation, wogegen das Navi-
gationsmodul eben diese Dienste in Abhangigkeit von der aktuellen Situation anfordert (eine
exakte Beschreibung des Protokolls findet sich in [Bollmann 1999]).
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Abbildung 5.19: Systemarchitektur

Aufgrund des unterschiedlichen Task-Schedulings der beiden Software-Module unterscheiden
sich die implementierten Client/Server-Verbindungen. Unter KHOROS kann die Synchronisa-
tion von Server- und Client-Prozel3 dem Betriebssystem tberlassen werden. Die SAPHIRA-
Umgebung besitzt dagegen ihr eigenes Task-Scheduling, das speziell unter dem Aspekt der
Echtzeit-Ausfihrung entwickelt wurde und bei der Implementation der Client/Server-Verbin-
dung berucksichtigt werden muf3.

SAPHIRA basiert auf einem synchronen interrupt-gesteuerten Betriebssystem. Jeder Micro-
Task ist alg=inite-SateMaschine (FSM) implementiert und von jeder FSM wird wahrend eines
100ms-Zyklus genau ein Zustand abgearbeitet. Dieser Mechanismus garantiert volle Synchro-
nisation zwischen allen FSMs, weil der Gesamtzustand des Systems bereits aktualisiert ist, be-
vor eine bestimmte FSM, die von anderen FSMs abhangen kann, ausgefuhrt wird. Die Server-
und Client-Micro-Tasks mussen nun ebenfalls auf FSMs abgebildet werden, damit SAPHIRA
sie korrekt ausfiihren kann. Abbildung 5.20 zeigt die FSMs des Server- und des Client-Prozes-
ses. Die Anzahl der Zustande innerhalb jeder FSM wurde heuristisch ermittelt (siehe auch [Ro-
senthal 1998]).

Insbesondere ermdglicht die Client/Server-Architektur nattrlich auch die Verteilung des Bild-
verarbeitungs- und des Navigationsmoduls auf verschiedene Workstations. Eine weitere Cli-
ent/Server-Verbindung besteht zwischen KHOROS und dem Host fiir den Frame-Grabber.
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Abbildung 5.20: (a) SAPHIRA Server FSM, (b) SAPHIRA Client FSM

5.5.2 Perzeptions-Aktions-Zyklen

Ziel des Roboter-Dominospiels ist das Formen einer geraden Kette aus Dominosteinen, in der
die benachbarten Halften zweier Dominosteine jeweils die gleiche Punktzahl aufweisen. Das
Anlegen in Form einer Kette wurde ausgewahlt, um die Navigation zu vereinfachen. Im allge-
meinen sind natlrlich auch andere Konfigurationen denkbar. MeRezmeptions-Aktions-Zy-
klen(engl. ‘Perception Action Cycle’) der in Abbildung 5.21 dargestellten Form sind notwen-
dig, um diese Aufgabe zu l6sen.

Das Spiel beginnt mit einer nahezu beliebigen Verteilung der Dominosteine im Raum und der
Vorgabe der Identitat des Dominosteines, der den Anfang der Dominokette bilden soll.

Der erste Perzeptions-Aktions-Zyklus startet mit der visuellen Exploration der Umgebung
durch den Roboter. Der Roboter bestimmt die Position und Identitat aller Dominosteine und
wahlt einen passenden Dominostein aus. Anschlie3end fahrt der Roboter zu einem sogenann-
tenvirtuellen Punkt0 cm vor dem betreffenden Stein. Dabei hangt die Position des virtuellen
Punktes naturlich von der Richtung ab, aus der der Roboter den Dominostein greifen muf3, um
ihn richtig herum an die Dominokette anlegen zu kénnen (vgl. Abbildung 5.22).

Wenn der Roboter den virtuellen Punkt erreicht hat, mul3 er seine tatsachliche Position relativ
zu dem ausgewahlten Dominostein bestimmen und seine internen Koordinaten bei einer fest-
gestellten Abweichung angleichen. Seine tatsachliche Position bestimmt der Roboter tGber die
Position des zu greifenden Dominos in einer aktuellen Aufnahme und der bekannten Abbil-
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dungsgeometrie. Das Anfahren des Dominosteines tber den virtuellen Punkt ist notwendig,
weil eine Positionsabweichung (Differenz zwischen internen und externen Koordinaten), ver-
ursacht durch Lagerspiel, Unwucht der Rader oder Schlupf, u. U. zu nicht tolerierbaren Fehlern
fuhren kann. Der Abstand des virtuellen Punktes vom endgtiltigen Ziel mul3 einerseits so grof3
gewahlt werden, dalR der begangene Positionsfehler auf dem Weg zum Ziel noch korrigiert
werden kann, und andererseits so gering, dal’ ein neuerlicher Positionsfehler klein bleibt.

Nach der Anpassung der internen Koordinaten an die Realwelt greift der Roboter den Domi-
nostein, fahrt zu dem virtuellen Punkt vor der Dominokette, verifiziert erneut seine Position mit
Hilfe des Kamerasystems, legt den Stein nieder und féahrt zuriick zu seiner initialen Position,
die er ebenfalls verifiziert. Mit der Auswahl des nachsten Dominosteines beginnt anschliel3end
ein neuer Perzeptions-Aktions-Zyklus. Anzumerken bleibt, dal’ der Roboter wahrend der Bild-
analyse steht, wogegen er wahrend der Navigation blind ist. Ein anderes Ablaufschema ist auf-
grund der Rechenzeiten derzeit nicht moglich. Das komplette Szenarium dauert etwa 15 Minu-
ten, wobei die Bildverarbeitung den gréf3eren Anteil ausmacht.

Perzeption und
Aktionen der Schwenk-Neige-Einheit

Start finde wahle den erstelb ‘ fahre zu dem virtuellen Punkt
— und identifiziere oder nachsten > vor dem ausgewahlten
die Dominosteine Dominostein ‘ ‘ Dominostein
verifiziere greife fahre zu dem virtuellen Punkt
» ausgewahlten > vor der Kette —
des Roboters

verifiziere
die Position

des Roboters

lege fahre zuriick zu der
» ausgewahlten >

Domino nieder

initialen Position

verifiziere
die Position
des Roboters

3 — die Position :
! ! Dominostein bereits angelegter Dominos

Abbildung 5.21: Perzeptions-Aktions-Zyklus
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ausgewahlter Domino mit virtuellem Punkt: Ende der Kette angelegter Dominos:

virtueller Punkt

virtueller Punkt/

Abbildung 5.22: Position des virtuellen Punktes in Abhangigkeit von dem zuletzt ange-
legten Dominostein

Die nachfolgenden Abschnitte beschreiben die einzelnen Phasen wahrend der Perzeptions-
Aktions-Zyklen ausfuhrlich.

5.5.3 Visuelle Suche und Identifizierung der Dominosteine

Die Suche nach den Dominosteinen ist eine systematische Suche, d. h. der Roboter sucht seine
Umgebung mittels einer zu Beginn der Suche bereits festgelegten Reihenfolge von Fixationen
vollstandig ab. Der Roboter besitzt also a priori nahezu kein Wissen uber die Positionen der
Dominosteine. Wir setzen lediglich voraus, daf3 sich die Dominosteine beztglich der initialen
Position des Roboters im vorderen Halbraum befinden, d. h. in einem Schwenkbereich der Ka-
mera von -90 bis +9@. Weiterhin erwartet der Roboter die Dominosteine in einer Entfernung

von bis zu 2 m. Mit diesen Annahmen kann der Neigewinkel des Kamerakopfes zunachst fest
auf -2@ eingestellt werden und es ergeben sich sieben Schwenkwinkel im Abstand %on 30

Bei einem 48-weiten Sehfeld stellen sich somit Uberlappungen zwischen aufeinanderfolgen-
den Bildern ein.

In der ersten Iterationsschleife werden mit dieser systematischen Suche Cluster von Domino-
punkten detektiert (siehe Abbildung 5.23). Anschlie3end werden die Punkt-Cluster nacheinan-
der fovealisiert (der Neigewinkel ist jetzt naturlich variierbar). Konnten alle Punkte in dem ak-
tuell fovealisierten Cluster Dominozahlen zugeordnet werden, wird der nachste Punkt-Cluster
fovealisiert, andernfalls soll der Roboter seine Distanz zu dem betreffenden Cluster sukzessive
halbieren, bis die Dominopunkte zugeordnet werden konnten. Mit Hilfe der systematischen Su-
che mussen also lediglich Punkt-Cluster detektiert werden; das bedeutet, daf3 nicht unbedingt
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alle Punkte der Dominosteine zu Beginn der Suche sichtbar sein mussen. Sind alle Cluster un-
tersucht, startet das Einsammeln und Anlegen der Dominosteine.

' Roboter 1 f KHOROS-Umgebung

detektiere
Punkt-Cluster

gesamte
Umgebung
analysiert?

Kamera

A

| Schwenk-Neige-|
! Einheit |

!

fovealisiere
(aktuellen oder nachste|
Punkt-Cluster

alle Dominos
im Cluster
identifiziert?

alle Cluster
fovealisiert?

I

halbiere die Distan
in Richtung
des Clusters

! SAPHIRA-Umgebung

beginn mit dem
Einsammeln
der Dominosteine

Abbildung 5.23: Suche und Identifizierung der Dominosteine

Bilder werden also insgesamt in drei verschiedenen Phasen analysiert: wahrend der systemati-
schen Suche zu Beginn des Dominospiels, wahrend der anschlie3enden Fovealisierung der ein-
zelnen Punkt-Cluster und wahrend der Verifikation der aktuellen Roboterposition. Jede dieser
Analysen startet mit einer Anfrage aus KHOROS an den Frame-Grabber. Das vom Grabber ge-
lieferte Grauwertbild wird in KHOROS zunéchst gegléttet, um die durch Reflexionen verur-
sachten Interferenzen zu reduzieren. Anschlieend wird das Bild mit dem in Abschnitt 4.1.2
beschriebenen Bereichswachstums- und Verschmelzungsverfahren segmentiert und die geo-
metrischen Eigenschaften der Segmente wie Grof3e, Schwerpunkt, Orientierung und Exzentri-
zitat berechnet. Ziel dieser Prozedur ist die Detektion der Dominopunkte nicht der Steine
selbst. Der Grund hierflr ist der nahezu konstante Kontrast zwischen den Punkten und den Stei-
nen, der die Festlegung einer Segmentierungsschwelle erleichtert. Der Kontrast zwischen den
Dominosteinen und ihrer Umgebung hangt dagegen stark vom Untergrund und, wegen der 3D-
Charakteristik der Steine, von der Beleuchtungsrichtung ab.

Der Segmentierungsprozel3 ist nicht fehlerfrei, so dal3 einige Dominopunkte nicht detektiert
werden, wahrend andere stérende Segmente entstehen. Daher ist ein Test notwendig, der die
gewulnschten Dominopunkte von anderen Segmenten trennt. Wir benutzen hier die Exzentrizi-
tat und Orientierung der Segmente als relevante Prifkriterien. Die ellipsenférmigen Domino-
punkte besitzen eine Exzentrizitdt um 0,5 und eine horizontale Ausrichtung. Beide Grol3en
werden von der Exzentrizitdten bewertenden Komponente der Blicksteuerung fur alle Segmen-
te geliefert. Die Segmente, die von den Vorgaben wesentlich abweichen, werden entfernt.
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Nach der Segmentierung sind die Schwerpunkte der Dominopunkte in Bildkoordinaten gege-
ben. Eine solch variable Darstellung der Dominopunkte ist nattrlich fur ein Template-
Matching, das die einfachste Losung zur Erkennung der Dominozahlen, einer begrenzten An-
zahl bekannter Punktkonfigurationen, darstellt, ungeeignet. Zusatzlich bendtigen wir die Posi-
tionen der Dominosteine in dem egozentrischen Koordinatensystem des Roboters, um die ge-
winschten Manipulationen durchfihren zu konnen. Der erste Schritt zur Uberfiihrung der
Schwerpunkte der Dominopunkte in das roboterzentrierte Koordinatensystem ist die Vermes-
sung der Geometrie des Sehsystems. Die grundlegenden Parameter der Geometrie des Sehsy-
stems und der Projektionseigenschaften der Kamera sind in Abbildung 5.24 darge€tb#t.
zeichnet den Ursprung des kamerazentrierten Koordinatensyseties, Ursprung des robo-
terzentrierten Koordinatensystems. Die Transformation zwischen den beiden Koordinatensy-
stemen hangt ab von den Streckerb, c und s sowie den Schwenk- und Neigewinkdin
beziehungsweise Die Streckera, b undc sind konstant und mussen lediglich einmal gemes-
sen werden. Die aktuellen Schwenk- und Neigewinkel werden von der Blicksteuerung be-
stimmt und sind in dem Bildverarbeitungsmodul direkt zugreifbar. Die Projektionseigenschaf-
ten der Kamera wurden dagegen mit verschiedenen Testbildern experimentell ermittelt. Die
aus diesen Untersuchungen berechneten Kameraparanmetef sowie die radialsymmetri-

sche Entzerrung und die Korrektur der Zyklorotation wurden anschliel3end experimentell vali-
diert. Ein Vergleich zwischen den bekannten Koordinaten in einem Punktraster und den Koor-
dinaten, die mit den ermittelten Parametern berechnet wurden, ergab einen relativen Fehler von
weniger als 1,5%.

@ (b) ,

\ P(Xy,2)
X

Abbildung 5.24: (a) Geometrie des Sehsystems, (b) Abbildungseigenschaften der Ka-
mera (Erlauterungen siehe Haupttext)

Nach der Transformation der Schwerpunkte der Dominopunkte in das roboterzentrierte Koor-
dinatensystem werden die Dominozahlen aus den Punkt-Clustern extrahiert. Jede Dominozahl
ist durch ein Referenzmodell mit idealen Punktabstanden reprasentiert. Hierbei sind allerdings
nur die Zahlen Eins bis Sechs zugelassen. Im Gegensatz zu den tatsdchlichen Dominospielre-
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geln muf3 die Zahl Null entfallen, da sie nicht mit den derzeitig verwendeten Algorithmen de-
tektiert werden kann. Jedes Punkt-Cluster wird mit allen zugelassenen Schablonen sukzessive
durchsucht. Da die Koordinatentransformation zwar zu einer gréf3eninvarianten aber orientie-
rungsvarianten Abbildung fuhrt, muf3 der Vergleich fir verschiedene diskrete Orientierungen
der Schablonen durchgefuihrt werden. Das Ergebnis ist eine Rotation der Schablonen um die
Randpunkte der Punkt-Cluster (vgl. Abbildung 5.25). Ein Toleranzradiuksubt geringe Po-
sitionsabweichungen zwischen Template und tatséchlicher Punktkonfiguration, die aus der Ko-
ordinatentransformation oder den diskreten Rotationswinkeln entstehen kénnen.

detektierte Dominopunkte ‘Template Matching’ Dominozahl 5 ist erkannt
. (G 1O o ./r/
. . ‘0 {eg {0; . .
. o G O @, Toleranzradius

Template fur die Dominozahl 5

e O o

O e ©

e O o

Abbildung 5.25: ‘Template Matching’

Jede erkannte Zahl auf einer Dominosteinhalfte ist reprasentiert durch ihren Schwerpunkt. Die-
se Schwerpunktsberechnung ist notwendig, um die zwei Zahlen, die zu einem Dominostein ge-
horen, zuordnen zu kénnen. Das Zuordnungskriterium ist einfach der bekannte Abstand zwi-
schen zwei Dominohélften (genauer zwischen ihren Schwerpunkten). Nattrlich kénnen auch
hierbei Fehler auftreten. Zum einen kdnnen Dominopunkte durch eine fehlerbehaftete Segmen-
tation verloren gehen, zum anderen kénnen Mil3klassifikationen durch unginstige raumliche
Konstellationen der Dominosteine entstehen. Insbesondere kann eine Dominohélfte mehr als
einen Nachbarn in einem Abstand besitzen, der auf eine Zusammengehdrigkeit der Halften hin-
weist. Die meisten dieser Probleme kdonnen durch den Abgleich mit einer Wissensbasis besei-
tigt werden, in der die tatsachlich vorhandenen Dominosteine abgelegt sind (siehe Abbildung
5.26a). Zur Zeit ist die absolute Zahl der Dominosteine mit nur funf Steinen sehr gering und
insbesondere gibt es keine doppelten Steine. Allerdings sollte das Bildverarbeitungssystem
auch sehr viel gréRere Mengen an Dominosteinen handhaben kénnen, da sich die Erkennung
auch ohne Abgleich mit der Wissensbasis als sehr robust erwiesen hat.

Nach dem Abgleich der detektierten Dominosteine mit der Wissensbasis werden die Schwer-
punkte und Orientierungen der Steine aus den Schwerpunkten der zusammengehdrigen Domi-
nohalften berechnet. Die Orientierung der Dominosteine ist hierbei in einem Koordinatensy-
stem definiert, welches Ubereinstimmt mit dem internen Koordinatensystem des Roboters (sie-
he Abbildung 5.26b). Hierdurch ist keine weitere Koordinatentransformation auf Seiten des
Navigationsmoduls notwendig.
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(b)

Abbildung 5.26: (a) Wissensbasis, (b) Koordinatensystem beztglich der Orientierung
der Dominos

5.5.4 Navigation

Der aktive Teil des Dominospiels wird von dem Pioneerl-Roboter durchgefiihrt. Da die Explo-
ration der Welt durch den Roboter nur von der Information abhangt, die die Bildverarbeitung
liefert, mul3 das Interface zwischen dem Bildverarbeitungsmodul und dem Robotersteuerungs-
und -navigationsmodul in der Lage sein, die gesamte benotigte Information auf Anfrage und
damit situationsabhangig zu liefern.

SAPHIRA stellt eine abstrakte Beschreibung des aktuellen Status des Roboters in einem soge-
nannten ‘State Reflector’ bereit. Dieser enthalt Informationen tber verschiedene Statusvaria-
blen wie translatorische und rotatorische Geschwindigkeit, Position und Orientierung, etwai-
ges Blockieren der Motoren, MelRergebnisse der Sonarsensoren und Kontrollstrukturen, die et-
was Uber die Art aussagen, durch die die Bewegungen des Roboters gesteuert werden. Eine
selbstgeschriebene Routine kann nun die gewiinschten Statusvariablen des ‘State Reflectors’
abfragen oder setzen. Im letzteren Fall sendet SAPHIRA die geeigneten Kommandos an den
Roboter, um den erzwungenen Status zu erzielen.

Es existieren innerhalb von SAPHIRA verschiedene Moglichkeiten, um die Bewegungen des
Roboters zu steuern. Der einfachste Weg ist die Verwendung von sogendbinesh Moti-
on-Befehlen, die direkt die Variablen im ‘State Reflector’ auf die gewlnschten Werte setzen,
was zu recht abrupten Bewegungen fuhren kann. Eine zweite Methode ist die Implementation
von sogenannteBehaviors die sehr viel komplexere Bewegungsarten dadurch zulassen, daf3
sie auf Fuzzy-Regelungen basieren. Behaviors besitzen zusatzliche Statusvariablen wie z. B.
ein Ziel und eine Prioritét, die die Interaktion mit anderen Behaviors ermoglicht. Eine dritte
Methode, um den Roboter zu navigieren, besteht in der Erstellung sogenacintéresin der
Interpreter-Sprache Colbert, die das Planen und Ausfihren von Ablaufen zur Laufzeit ermdg-
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licht. Activities konnen ‘Child Activities’ und Behaviors starten und Aktionen mit anderen,
gleichzeitig laufenden Activities koordinieren.

SAPHIRA besitzt im wesentlichen zwei verschiedene Reprasentationen des Raumes: einen so-
genanntenGlobal Map SpacgGMS) mit ortsfestem Bezugspunkt fur gré3ere Perspektiven
und einen Local Perceptual Spat€LPS), ein egozentrisches Koordinatensystem mit Ur-
sprung auf dem Roboter. In den GMS konnen nun Strukturen eingetragen werden, die be-
stimmte Objekte in der Umgebung des Roboters reprasentierefirtefdktegenannt werden.
SAPHIRA kennt verschiedene Typen von Artefakten wie z. B. Punkte, Linien und Wande. Fur
die Reprasentation der Dominosteine ist das Punkt-Artefakt ausreichend, da es Variablen ent-
halt fur die raumlichen Koordinaten, die Orientierung und einen Bezeichner. Demnach kann
die vom Bildverarbeitungsmodul gelieferte Information Uber jeden Dominostein direkt zur Er-
zeugung oder Veranderung eines Punktartefakts in dem GMS verwendet werden. Jedes Arte-
fakt in dem GMS wird automatisch auch in den LPS tlbernommen und wahrend der Bewegun-
gen des Roboters aktualisiert.

Wie Abbildung 5.21 zeigt, beginnt das Domino-Szenarium mit der Aktivierung des Bildverar-
beitungsmoduls, dessen erste Aufgabe in der Suche und Identifikation aller Dominosteine in
der Umgebung des Roboters besteht. Nach der Ubertragung der Ergebnisse werden die Domi-
nosteine als Punktartefakte in den GMS (und damit auch in den LPS) eingetragen. Dieser erste
Kontakt des KHOROS-Servers durch den SAPHIRA-Client instanziiert eine Ubergeordnete
Activity, die alle weiteren Aktionen des Roboters durch die Ausfuihrung untergeordneter Acti-
vities, Behaviors und ‘Direct Motion’-Befehle steuert. Um den von der Bildverarbeitung be-
stimmten Dominostein zu greifen, wird der zunachst anzufahrende virtuelle Punkt vor dem
Stein als zusatzliches Punkt-Artefakt in die Map eingetragen. Dieses Artefakt gibt das Ziel fur
das GOTO-Behavior vor. Wenn das Behavior sein Ziel erreicht hat, wird das Punkt-Artefakt
wieder aus der Map entfernt und der Roboter fordert den Kontrollblick an. Hierbei wird die ver-
mutete Position und Orientierung des ausgewahlten Dominosteines an die Bildverarbeitung
Ubertragen. Die Bildverarbeitung wiederum kann diese Position natirlich nur validieren, wenn
die Positionsabweichung des Roboters nicht zu grof3 ist, wenn also die Kamera beim Kontroll-
blick den ausgewahlten Dominostein Gberhaupt noch im Bild hat. Allerdings war dies in den
von uns durchgefuhrten Versuchen, in denen der Roboter nie mehr 8lsc@egstrecke bis

zur n&chsten Position zuriicklegen muf3te, an der ein Kontrollblick durchgefiihrt wurde, immer
der Fall. Nach der Aktualisierung der Koordinaten der Artefakte in der LPS durch eine unter-
geordnete Activity 6ffnet der Roboter seinen Gripper durch eine weitere untergeordneten Ac-
tivity, fahrt gesteuert durch ‘Direct Motion’-Kontrolle bis zu dem ausgewéhlten Dominostein
und schliel3t den Greifer (untergeordnete Activity). Anschliel3end fahrt der Roboter gesteuert
durch das GOTO-Behavior zu dem virtuellen Punkt vor der bereits angelegten Dominokette,
korrigiert erneut seine Koordinaten durch die visuelle Kontrolle, fahrt auf die Dominokette zu,
legt den Stein durch Offnen des Grippers ab, fahrt eine bestimmte Strecke geradeaus zurlick,
um einen gewissen Rangierabstand von der Dominokette zu bekommen, und fahrt dann zu sei-
ner Ausgangsposition zurtick, wo der néachste Zyklus startet.
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5.5.5 Experimentelle Ergebnisse des Roboter-Szenariums

Abbildung 5.27 zeigt die Ergebnisse der wesentlichen Schritte bis zur Bestimmung der Domi-
nosteine. Zunachst untersucht der Roboter den kompletten Halbraum vor seiner initialen Posi-
tion nach Punkt-Clustern. Diese Phase bezeichnen wir als systematische Suche (Abbildung
5.27a). Die Punkt-Cluster ergeben sich durch die Segmentierung und anschlieRende Uberprii-
fung der Segmente hinsichtlich ihrer Orientierung und Exzentrizitat. Sind die Punkt-Cluster de-
tektiert und ihre Schwerpunkte berechnet, so werden sie jeweils einzeln fovealisiert. In dem
dargestellten Beispiel ergeben sich drei Punkt-Cluster, von denen zwei aus jeweils zwei eng zu-
sammenliegenden Dominosteinen bestehen (Abbildung 5.27b). Die fovealisierten Punkt-Clu-
ster werden wiederum segmentiert und hinsichtlich ihrer Ahnlichkeit zu horizontal ausgerich-
teten Ellipsen untersucht (Abbildung 5.27c). Anschlie3end werden die Schwerpunkte der Seg-
mente unter Ausnutzung der Geometrie und der Abbildungseigenschaften des Kamerasystems
in das egozentrische Koordinatensystem des Roboters transformiert. Das Ergebnis zeigt Abbil-
dung 5.27d. In dieser normierten Darstellung werden dann mittels Schablonenvergleich die
Dominozahlen einzelner Steinhalften bestimmt. Mehrdeutigkeiten bei der Zuordnung der Do-
minohélften zu kompletten Steinen aufgrund der rAumlichen Nahe benachbarter Dominosteine
werden durch den Abgleich mit einer Wissensbasis beseitigt. Abbildung 5.27e zeigt die Liste
der identifizierten Dominosteine, die an SAPHIRA Ubermittelt wird, in einem KHOROS-Fen-
ster.

Das komplette Domino-Szenarium wurde mittels Videokamera aufgenommen. Einige Aus-
schnitte sind in Abbildung 5.28 dargestellt. Die Kette aus Dominosteinen, an die angelegt wer-
den soll, ist durch zwei hintereinanderliegende Steine vorgegeben (siehe obere rechte Ecke in
Abbildung 5.28a und 5.28b). Ziel des Dominospiels ist es, die verbleibenden drei Dominostei-
ne an diese Kette in der richtigen Reihenfolge anzulegen. Die beiden Steine, die den Anfang
der Dominokette bilden, dirfen also nicht mehr gegriffen werden.

Die Abbildung 5.28a zeigt den Roboter wahrend der Identifizierung der Dominosteine von sei-
ner initialen Position. Ist ein Dominostein als Ziel der nachsten Manipulation ausgewabhlt, fahrt
der Roboter zu dem virtuellen Punkt vor dem Stein. Die Abbildung 5.28b zeigt den Roboter auf
dem virtuellen Punkt nach der Verifizierung seiner Position kurz vor dem Anfahren des ausge-
wahlten Dominosteines (Greifer bereits geotffnet). Nachdem der Zielstein gegriffen wurde,
fahrt der Roboter zu dem virtuellen Punkt vor der bereits angelegten Kette aus Dominosteinen.
Die Abbildungen 5.28c und 5.28d zeigen den Roboter auf dem virtuellen Punkt vor der Domi-
nokette bzw. wahrend des Anlegens des nachsten Dominosteines. Deutlich zu sehen ist, dal’ ein
passender Stein ausgewahlt wurde und in der korrekten Ausrichtung an die Kette angelegt
wird.
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Abbildung 5.27: (a) Systematische Suche, (b) Fovealisierung der Dominopunkt-Clu-
ster, (c) Segmentierungsergebnisse, (d) Ruckprojektion der Dominopunkte in das Ro-
boterkoordinatensystem und (e) Liste der erkannten Dominosteine
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(b)

(d)

Abbildung 5.28: (a) Roboter in seiner initialen Position, (b) wahrend der Verifizierung
seiner Position vor dem zu greifenden Dominostein, (c) wahrend der Verifizierung sei-
ner Position vor der Dominokette und (d) beim Anlegen eines Dominosteins

Aktuell wird untersucht, wie Kollisionen mit nicht ausgewéahlten Dominosteinen oder der Do-
minokette selbst vermieden werden kénnen. Der Roboter soll damit Giber eine Routenplanung
verflgen, die die Ansteuerung der virtuellen Punkte auf dem kurzesten kollisionsfreien Weg
ermaglicht.

Gleichwohl zeigt das Domino-Szenarium auch in seiner jetzigen Form die Leistungsfahigkeit
der implementierten Blicksteuerung. Wobei fir das Dominospiel allerdings nur einige wenige
Komponenten der Blicksteuerung aus NAVIS zum Einsatz kamen, insbesondere die Exzentri-
zitaten bewertende Komponente der bilddatengetriebenen Aufmerksamkeitssteuerung. Dies
zeigt deutlich, dal3 die in dieser Arbeit entworfene Blicksteuerung an die jeweilige Anwendung
adaptiert werden muf3 und aufgrund ihrer Modularitat auch adaptiert werden kann.
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Kapitel 6

Diskussion

6.1 Psychologische und biologische Plausibilitat

In dieser Arbeit wurde der Versuch unternommen, aus der Psychophysik und der Neurobiolo-
gie gewonnene Erkenntnisse zur visuellen Aufmerksamkeit in die Modellierung der maschinel-
len Blicksteuerung des aktiven Sehsystems NAVIS einzubeziehen. An dieser Stelle soll des-
halb diskutiert werden, wo Analogien zwischen dem maschinellen Aufmerksamkeitsmodell

und den psychologischen bzw. biologischen Modellen hergestellt werden konnten.

Eines der wesentlichsten Ergebnisse der Aufmerksamkeitsforschung ist die Feststellung, dai3
die verdeckte Aufmerksamkeit potentielle Kandidaten fur einen Blickwechsel untersucht und
Augenbewegungen nur zu den Regionen durchgefihrt werden, fur die sich eine genauere Un-
tersuchung lohnt. Ein &hnlicher Mechanismus ist auch in unserem Modell realisiert worden.
Auffallige Regionen werden durch sogenannte Attraktivitdtspunkte gekennzeichnet, wobei
eine Kamerabewegung jeweils nur zu dem Attraktivitatspunkt mit dem héchsten Gewicht, dem
Aufmerksamkeitspunkt, erfolgt. Der aktuelle Aufmerksamkeitspunkt wird gehemmt, so daf3 in
den darauffolgenden Iterationen andere Attraktivitatspunkte, die zunachst ein niedrigeres Ge-
wicht als der Aufmerksamkeitspunkt aufwiesen, ebenfalls sukzessive angeschaut werden kon-
nen (vgl. Abschnitt 4.3). Viele Attraktivitdtspunkte gewinnen allerdings im Verlauf solcher
Blickwechsel nie den WTA-Prozel3 und werden somit auch niemals fixiert.

Die Hemmung bereits untersuchter Regionen ist nicht nur in unserem Modell realisiert, son-
dern ist auch in psychologischen und biologischen Untersuchungen beschrieben worden. Ana-
log zu den psychologischen und biologischen Untersuchungen nimmt auch in unserem System
die Hemmung sukzessive wieder ab. Ein Problem bei der konkreten Umsetzung bleibt aller-
dings die geeignete zeitliche und raumliche Parametrisierung des Hemmungsmechanismus.
Diese konnte in unserem Modell lediglich heuristisch ermittelt werden. Der Mensch kann ver-
mutlich die Hemmung einer bereits betrachteten Region durch willentliche Steuerung der Auf-
merksamkeit iberwinden und so diese Region sofort erneut untersuchen. Auch in unserem Mo-
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dell ist neben der automatischen, bilddatengetriebenen Aufmerksamkeitskomponente eine mo-
dellgetriebene Aufmerksamkeitskomponente enthalten, die man im weitesten Sinne als "wil-
lentlich gesteuert” bezeichnen kann. Liegt eines der beiden Modelle, Validierung einer
Objekthypothese oder Verfolgung eines Objekts, vor, so dominiert dieses die Auswahl des
Aufmerksamkeitspunktes. Nur wenn das dritte Modell, die Generierung einer Objekthypothe-
se, gegeben ist, haben ‘Top down’-Informationen keinen Einflu? auf die Auswahl des nachsten
Aufmerksamkeitspunktes.

Die Auswahl eines Fixationspunktes hangt beim Menschen noch von weiteren nicht visuellen
Faktoren, wie Kategorisierungseffekten und der Vertrautheit mit dem Target, ab. Kategorisie-
rungseffekte entstehen in unserem technischen System durch die Aufteilung der Merkmale auf
eine begrenzte Anzahl Merkmals- und Auffalligkeitskarten. So werden zum Beispiel die Ori-
entierungen der Kanten und Segmente iRd®Re Intervalle unterteilt und die Farben auf ei-
nem Farbkreis in sechs @roRRe Intervalle (vgl. Abschnitt 4.1). Die Vertrautheit mit einem
Target spielt in unserer maschinellen Blicksteuerung dagegen keine Rolle. Durch die strikte
Trennung des Lern- und des Erkennungsvorgangs in NAVIS ist die Erkennungsleistung des
Systems nicht abhangig von der Haufigkeit, mit der ein Objekt bereits in friheren Versuchen
erkannt worden ist.

Zu den wesentlichen Ergebnissen der psychologischen Aufmerksamkeitsforschung gehort die
Spotlight-Metapher, die ja besagt, dal3 sich visuelle Aufmerksamkeit in Form eines Scheinwer-
fers immer nur auf eine Region oder ein Objekt im visuellen Feld konzentriert, also insbeson-
dere nicht geteilt werden kann. Ein &hnlicher Mechanismus ist auch in unserem System beruck-
sichtigt. Allerdings umfal3t der ‘Focus of Attention’ hier immer einen kompletten Bildaus-
schnitt, dessen Grof3e vor dem Start des Systems eingestellt wird. Dies ist sicherlich eine Ein-
schrankung gegentber der Spotlight-Metapher, die von einer variablen Grol3e des FOA mit
eher unscharfen Randern ausgeht.

Wahrend der Kamerabewegungen ist das technische System blind. Es kennt lediglich die Ziel-
koordinaten, die durch eine Schwenk- und eine Neigebewegung angefahren werden mussen.
Somit verhalten sich die Kamerabewegungen ahnlich den ballistischen Sakkaden des Men-
schen. Eine Sakkade trifft jedoch haufig nicht ihr Ziel, so dal3 eine nachfolgende kleinere Sak-
kade zur Korrektur notwendig ist. Auch in unserem System kann ein moglicher Positionsfehler
durch die implementierte Korrelation zwischen Soll- und Istbild behoben werden. Yarbus stell-
te bei der Aufzeichnung von Augenbewegungen fest, dald Menschen zyklisch immer wieder
dieselben Fixationspunkte beim Betrachten einfacher Strichzeichnungen aufsuchen und nicht
etwa mit der Zeit neue Fixationspunkte hinzunehmen. Lediglich die Verweildauer an den ein-
zelnen Positionen nimmt mit der Zeit zu. Aus eben diesen Beobachtungen entstand Notons
Scanpath-Theorie (siehe Abschnitt 3.1.2), auf der auch die Erkennungsstrategie der 2D-Ob-
jekterkennung in NAVIS basiert (Abschnitt 5.3.1). Neben den Sakkaden sind auch langsame
Folgebewegungen in NAVIS modelliert. Sie werden zur Verfolgung eines Objekts eingesetzt
(siehe Abschnitt 5.4). Allerdings wird die Objektverfolgung lediglich von der Blicksteuerung
initialisiert, die die Position liefert, an der erstmals Bewegung detektiert werden konnte. Auf
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den Verlauf der Objektverfolgung und damit auch auf die langsame Folgebewegung nimmt die
Blicksteuerung dagegen keinen Einfluf3.

Von den aus der Psychologie bekannten Aufmerksamkeitsmodellen sind die ‘Early Selection’-
Theorien, wie z. B. die ‘Feature Integration Theory’ und ‘Guided Search’, unserem Modell am
ahnlichsten: Merkmale werden separat, automatisch und friih detektiert und auf intradimensio-
nale Merkmalskarten verteilt. Das heil3t, die Merkmale werden insbesondere auch kategori-
siert. In unserem Modell fehlt aber bisher die Umsetzung von Gruppierungseffekten, die eine
wesentliche Rolle in der ‘Feature Integration Theory’ spielen. Allerdings gestaltet sich die Im-
plementation solcher Effekte fir reale Szenen auch sehr viel schwieriger, da sie dort nicht so
unmittelbar wiederzufinden sind wie in Displays, die in psychologischen Experimenten zur vi-
suellen Suche eingesetzt werden. In Abschnitt 4.5 konnte gezeigt werden, dal3 mit der realisier-
ten Blicksteuerung auch typische Experimente zur visuellen Suche nachvollzogen werden kon-
nen. Eine Integration der Merkmale aus verschiedenen Karten soll in einem Nachfolgeprojekt
durch die Indizierung der Merkmale auch in der Tiefe erreicht werden. Die in dieser Arbeit vor-
gestellte Blicksteuerung ist aber nicht nur bilddatengetrieben, sondern eben auch modellgetrie-
ben. Die Hypothesenvalidierung als Teil der modellgetriebenen Aufmerksamkeitssteuerung
weist damit auch Ahnlichkeiten zu Duncans und Humphreys ‘Stimulus Similarity Theory’ auf,
die ja unter anderem besagt, dal3 die strukturellen Einheiten der Szenenreprasentation mit ei-
nem Target-Template gematcht werden missen. Genau dies geschieht auch wahrend der Hy-
pothesenvalidierung.

Vorschlage zur Architektur eines Aufmerksamkeitssystems (Merkmalskarten, Hemmungskar-
te, etc.), wie ich sie in dieser Arbeit aus dem Bereich der Experimentalpsychologie vorgestellt
habe, fehlen in der Neurobiologie, sofern sie sich mit der visuellen Aufmerksamkeit beschéaf-
tigt. Interessante Eigenschaften des menschlichen Gehirns sind generell aber dessen Modulari-
tat, Redundanz sowie die parallele und gleichzeitig hierarchische Organisation. Die hier vorge-
stellte maschinelle Blicksteuerung ist ebenfalls modular aufgebaut. So entsprechen z. B. die
verschiedenen Karten der Attraktivitatsreprasentation einzelnen Software-Modulen, die eine
eingegrenzte Aufgabe erflillen, definierte Schnittstellen besitzen und im Prinzip beliebig kom-
biniert werden kénnen. Ebenfalls findet sich in dem technischen System innerhalb der Attrak-
tivitatsreprasentation eine bestimmte Redundanz, die die Anfélligkeit gegentiber einzelnen
Fehlern reduziert. So liefern die verschiedenen Auffalligkeitskarten, je nach der Struktur der
im Bildausschnitt vorliegenden Gebilde, durchaus gleiche Attraktivitatspunkte. Ein aus dieser
Sichtidealer Stimulus wére z. B. eine homogene Form mit Symmetrieeigenschaften sowie aus-
gepragter Exzentrizitat und starkem Farbkontrast zur Umgebung. Fehler in einzelnen Karten
konnen also trotzdem zur Analyse der relevanten Regionen fihren. Das Modell weist weiterhin
sowohl parallele als auch hierarchische Strukturen auf. Die Parallelitéat beschrankt sich hier auf
die Attraktivitatsreprasentation, in der verschiedene Merkmale gleichzeitig analysiert werden.
Hierarchien bestehen zwischen den drei Komponenten der Blicksteuerung, der bilddatengetrie-
benen Komponente, der modellgetriebenen Komponente und der Verhaltenssteuerung. In der
untersten Hierarchie, der bilddatengetriebenen Komponente, reagiert das System automatisch.
Dieses Verhalten ist im weitesten Sinne analog zu den reflektorischen Antworten solcher bio-
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logischer Zellen, die sich friih in der menschlichen Sehbahn befinden. In der modellgetriebenen
Komponente ist die Reaktion des Systems, analog zu den héheren Ebenen im menschlichen
Gehirn, abhéngig von willentlich gesteuerten Einfliissen. Eine weitere Hierarchie ergibt sich
durch die unterschiedliche Priorisierung der verschiedenen Modelle (Generierung einer Ob-
jekthypothese, Validierung einer Hypothese, Objektverfolgung) in der verhaltensgesteuerten
Komponente.

6.2 Bestandsaufnahme und Abgrenzung

An dieser Stelle mochte ich noch einmal auf die in Abschnitt 2.2 geforderten Eigenschaften fur

eine maschinelle Blicksteuerung eingehen und diskutieren, inwieweit die Forderungen in die-

ser Arbeit erflllt werden konnten. Desweiteren mochte ich die entstandene Blicksteuerung mit

den im Abschnitt 3.4 beschriebenen Entwlrfen anderer Autoren vergleichen und gegen diese
abgrenzen.

Eine sehr wichtige Eigenschatft der Blickwechsel beim Menschen ist deren Abhangigkeit vom
Kontext. Blickwechsel hangen ab von der aktuellen Aufgabe und den mit dieser Aufgabe ver-
knupften Erwartungen. Auch die in NAVIS integrierte Blicksteuerung kann verschiedene Auf-
gaben unterscheiden. Diese Aufgaben sind:

» das Finden eines Objekts (Generierung einer Objekthypothese)
» das Erkennen eines Objekts (Validierung einer Objekthypothese)
» die Verfolgung eines Objekts

In einige Teile dieser Aufgaben flie3en ebenfalls Erwartungen in Form von getroffenen Annah-
men ein. So tragt das System zum Beispiel alle zu einer Objekthypothese gelernten Formpunk-
te in die Verstarkungskarte ein, sobald die zu dem Objekt gespeicherte Konfiguration von At-
traktivitatspunkten in der Szene gefunden wurde. Ein zweites Beispiel ist die fur die Objekt-
verfolgung getroffene Annahme, dal3 die aus einer histogrammbasierten Analyse hervorgehen-
de grol3te Klasse der Verschiebungsvektoren die durch die Kamerabewegung verursachte
Bewegung des Hintergrundes darstellt und die zweitgrol3te Klasse die Bewegung des Objektes
kennzeichnet. Werden die gemachten Annahmen verletzt, kommt es zu Fehlern. Diese sollten
allerdings in einem aktiven Sehsystem, das u. a. durch die fortlaufende Auswertung von Bil-
dern gekennzeichnet ist, zeitlich begrenzt bleiben.

Eine Forderung von Abbott [Abbott 1988] flr den Entwurf eines maschinellen Aufmerksam-
keitsmodells ist die Beriicksichtigung der Distanz zwischen aktuellem Fixationspunkt und den
Kandidaten fur einen Blickwechsel sowie die Berlcksichtigung der Blickrichtung. So haben
Untersuchungen gezeigt, dal3 der Mensch Augenbewegungen nach oben solchen nach unten
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vorzieht [Levy-Schoen 1981]. Diese Eigenschatft 1af3t sich auch in die Aufmerksamkeitssteue-
rung von NAVIS integrieren. Die Auffalligkeit der Attraktivitatspunkte muf3 hierzu lediglich

in Abhangigkeit von der vertikalen Position bewertet werden (vgl. Funf-Tupel aus Abschnitt
4.3). Auf eine solche Bewertung wurde in dieser Arbeit allerdings zunachst verzichtet, da der
Nutzen fur eine maschinelle Blicksteuerung unklar ist und der Vergleich zwischen Punkten, die
oberhalb bzw. unterhalb des aktuellen Fixationspunktes liegen, erschwert wird. In der Blicks-
teuerung fur NAVIS spielt die raumliche Nahe der Kandidaten fur einen Blickwechsel beson-
ders bei der Hemmung des aktuellen Aufmerksamkeitspunktes eine Rolle, denn die umliegen-
den Attraktivitdtspunkte werden in Abhangigkeit von einer Distanzfunktion ebenfalls ge-
hemmt. So wird vermieden, dal3 das System zu kleine Blickwechsel macht, d. h. Blickwechsel,
die dem System kaum neue Information zuftihren. Bei der Generierung einer Objekthypothese
besitzt die raumliche Nahe in unserem System keinen Einflu3, da sie die Suche weder be-
schleunigen noch verlangsamen wirde. Wahrend der Validierung einer Objekthypothese wer-
den die vermuteten Formen in der gelernten Reihenfolge angefahren. Auch hier hat die raum-
liche Nahe keinen Einflul3 auf das Erkennungsergebnis. In dem dritten Modell, der Verfolgung
eines sich bewegenden Objekts, ist die Berticksichtigung der raumlichen N&he dann sinnvoll
sein, wenn man mehrere sich bewegende Objekte in einer Szene zulafit. Dann spielt neben der
Bewegungsrichtung und der Geschwindigkeit der einzelnen Objekte auch deren Distanz zum
Beobachter eine Rolle bei der Auswahl des zu verfolgenden Objektes. Ein solches Szenarium
wird in dem DFG-Projekt ESAB-2 untersucht.

Bei vorhandener Symmetrie tendieren Menschen dazu, die Symmetrieachsen zu fixieren [Lo-
cher 1987]. Ein Aufmerksamkeitsmodell sollte daher nach Abbott auch die Berechnung von
Bildcharakteristiken, wie z. B. Symmetrien, beinhalten. Diese wichtige Eigenschatt ist in un-
serem Modell enthalten. Ihr besonderer Vorteil liegt in der Detektion von Auffalligkeiten, de-
ren Zentrum nicht etwa auf einem Objekt liegt, sondern in einem geometrischen Zentrum zwi-
schen einer Gruppe von Objekten (vgl. Abschnitt 4.2.1). Eine weitere Eigenschaft aus der Klas-
se der Bildcharakteristiken, die in unserem Modell bertcksichtigt ist, ist der Farbkontrast (Ab-
schnitt 4.2.3). Hierbei handelt es sich nicht etwa um eine Objekteigenschaft, da der
Farbkontrast maf3geblich vom Objekthintergrund beeinflu3t wird. Gleichwohl sind die Objekt-
grenzen und -eigenschaften insbesondere fur die Erkennung wesentlich. Daher ist die Foveali-
sierung auf Objektzentren nach Abbott ebenfalls bedeutsam und wird auch in unserem Modell
bertcksichtigt. Zusatzlich werden in unserem Ansatz Objekteigenschaften wie Exzentrizitat
und Farbe berechnet (vgl. Abschnitt 4.2.2 bzw. 4.1.3). Als ein Objekt wird hierbei allerdings
jede homogene Flache betrachtet; also jedes Segment, welches das Segmentierungsverfahren
liefert. Eine verbesserte Abgrenzung der einzelnen Objekte wirde sich durch die Ausnutzung
von Tiefeninformationen aus der Stereoskopie ergeben. Eine derartige Erweiterung wird eben-
falls in ESAB-2 angestrebt.

Durch die Auswertung von Tiefenhinweisen lassen sich die Attraktivitatspunkte verschiedener
Flachen, die zu einem Objekt gehdren, aber zum Beispiel eine unterschiedliche Farbe aufwei-
sen, zusammenfassen. Dadurch wirde sich, wie von Abbott gefordert, die Anzahl der Kandi-
daten fur einen Blickwechsel minimieren. Auf die Anzahl der Attraktivitdtspunkte kann in der
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Blicksteuerung fur NAVIS aber auch bereits tber die Parametrisierung der einzelnen Verfah-
ren Einflull genommen werden, die die Merkmals- und Auffalligkeitskarten generieren. Eine
Minimierung der Attraktivitatspunkte ist somit moglich.

Wie von Abbott gefordert, berticksichtigt die Blicksteuerung auch zeitliche Anderungen. Al-
lerdings wird in NAVIS vorausgesetzt, dal? die Bewegung von lediglich einem Objekt stammt.
Sobald ein sich bewegendes Objekt in die Szene eintritt, wird die Objektsuche oder Erkennung
abgebrochen, um der Bewegung zu folgen. In ESAB-2 werden zusétzlich die sich aus der Be-
wegungsart ergebenden Merkmale, wie Bewegungsrichtung und Bewegungsgeschwindigkeit,
in Form von Merkmals- und Auffalligkeitskarten in die Attraktivitatsreprasentation integriert.

Als besonders auffallig kdnnten z. B. solche Bewegungen gekennzeichnet werden, die am Bild-
rand detektiert wurden. Bei diesen Bewegungen handelt es sich entweder um Objekte, die die
Szene verlassen und deshalb besonders interessant sind, weil die Gefahr besteht, diese Objekte
zu "verlieren", oder es handelt sich um Objekte, die neu in die Szene gelangt sind und deshalb
interessant sind, weil sie neue Information darstellen. Eine solche Bewertung stimmt mit neu-
robiologischen Untersuchungen tberein, die gezeigt haben, dalR bewegte Objekte bereits im ex-
trafovealen Bereich wahrgenommen werden. Weiterhin sind Objekte mit einer hohen Bewe-
gungsgeschwindigkeit besonders interessant, weil auf sie schneller reagiert werden muf3 als auf
langsame Objekte. Die schnellen Objekte verlassen mit einer héheren Wahrscheinlichkeit das
Sehfeld des Kamerasystems, so dal3 der Kamerakopf entsprechend nachgefiihrt werden muf3.
Auch die hohere Wahrscheinlichkeit, daf? bei einer bevorstehenden Kollision einem sehr
schnellen Objekt nicht mehr ausgewichen werden kann, wirde eine Bewertung der Bewe-
gungsgeschwindigkeit rechtfertigen.

Zusammenfassend laft sich feststellen, daf? die in Abschnitt 2.2 aufgestellten Anforderungen
an eine maschinelle Blicksteuerung fur die hier beschriebene eingeschrankte Welt weitestge-
hend erfullt werden konnten und sich somit die von Abbott aufgestellten Forderungen auch in
der konkreten Realisierung als sinnvoll erwiesen haben. Allerdings ist die Blicksteuerung fur
komplexere Szenarien noch auszubauen. Das Roboter-Szenarium aus Abschnitt 5.5 zeigt zu-
dem deutlich, dal3 die fur das universell konzipierte aktive Sehsystem NAVIS entwickelte
Blicksteuerung als Bausatz dienen kann, aus dem einzelne Komponenten entnommen und auf
eine konkrete Anwendung angepalit werden kdnnen.

Die von Koch und Ullman geforderten Eigenschaften einer maschinellen Aufmerksamkeits-
steuerung (siehe Abschnitt 3.4.1) stimmen weitgehend Gberein mit dem von Treisman aus der
‘Feature Integration Theory’ abgeleiteten psychologischen Aufmerksamkeitsmodell. Folglich
sind in meiner Arbeit auch Ahnlichkeiten mit den theoretischen Uberlegungen von Koch und
Uliman zu finden. So werden hier ebenfalls elementare Merkmale parallel in verschiedenen
Merkmalskarten reprasentiert. Im Gegensatz zu Koch und Ulliman werden diese Merkmale al-
lerdings nicht direkt in eine nicht-topographische zentrale Karte tberfuhrt, sondern zunachst
getrennt auf ihre Auffalligkeit untersucht. So existiert fir jeden Satz an Merkmalskarten genau
eine Auffalligkeitskarte. Solche ‘Conspicuity Maps’ sind auch in dem Modell von Milanese
realisiert (Abschnitt 3.4.3). Allerdings existiert dort nur eine Merkmalskarte pro Dimension, so
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daf ein willentlich gesteuerter Zugriff auf einzelne (intradimensionale) Merkmale nicht mog-
lich ist. Zudem haben in dem System von Milanese die Auffalligkeitskarten lediglich die Funk-
tion einer Kontrasterhéhung.

Koch und Ullman schlagen weiterhin vor, Nachbarschafts- und Ahnlichkeitsbeziehungen in ei-
nem Aufmerksamkeitsmodell zu bertcksichtigen. Auch in unser System gehen Nachbar-
schaftsbeziehungen ein. So werden, wie bereits erwahnt, neben dem aktuellen Aufmerksam-
keitspunkt auch die Attraktivitéatspunkte abhangig von ihrer raumlichen Distanz zum Aufmerk-
samkeitspunkt gehemmt. Auf diese Weise kdnnen bei geeigneter Parametrisierung zu kleine
Blickwechsel, also Blickwechsel, die nur wenig neue Information bereitstellen, erschwert wer-
den. Ahnlichkeitsbeziehungen bestehen durch die Kategorisierung der Merkmale bei der Auf-
teilung auf die diversen Karten. So kann ‘top down’ auf ahnliche Merkmale zugegriffen wer-
den.

Die Uberlegungen von Westelius (Abschnitt 3.4.1), eine effektive Blicksteuerung in eine bild-
datengetriebene Komponente, eine modellgetriebene Komponente, eine Verhaltensebene und
eine Zufallskomponente zu unterteilen, sind in unserem System weitgehend aufgegriffen wor-
den. Allerdings kann in unserem System die modellgetriebene Komponente verschiedene Mo-
delle enthalten. Entsprechend besteht die Verhaltensstufe nicht nur in der Reduzierung des Ein-
flusses bereits untersuchter Regionen, sondern inshesondere in der Auswahl des jeweils geeig-
netsten Modells. Der Blicksteuerung des aktiven Sehsystems NAVIS fehlt bisher allerdings
eine Zufallskomponente, die immer dann Einfluf3 auf die Steuerung nehmen mufite, wenn z. B.
der Stereokamerakopf an seine mechanischen Grenzen stof3t. Diese Grenzen sind durch End-
schalter gesichert, die bei Kontakt zur Abschaltung des Kamerakopfes fiihren. Danach muf3 das
System derzeit praktisch neu gestartet werden.

Die in dieser Arbeit entwickelte Blicksteuerung kann in die Klasse der merkmalsbasierten Auf-
merksamkeitsmodelle eingeordnet werden, insofern sie Filteroperationen fur reale Szenen ent-
halt. Im Gegensatz zu den Modellen von Milanese und ltti et al. ist unser Modell allerdings
auch mit einer “Top down’-Komponente versehen, die nicht von den im Bild vorhandenen
Strukturen abhéngt. Das Modell von Giefing et al. ist daher unter den in Abschnitt 3.4.3 be-
schriebenen merkmalsbasierten Modellen dasjenige, welches die groRte Ahnlichkeit mit unse-
rem System aufweist. Es besitzt sowohl eine ‘Bottom up’- als auch eine ‘“Top down’-Kompo-
nente und ist ebenfalls mit einem Kamerasystem gekoppelt. Ein Vergleich beider Systeme fallt
allerdings schwer, da das Modell von Giefing et al. nicht ausreichend in der Literatur beschrie-
ben ist. Die Blicksteuerung scheint allerdings nur ein Modell zur Objekterkennung zu unter-
stutzen. Die von Maki vorgestellte Blicksteuerung (Abschnitt 3.4.4) besitzt dagegen &hnlich
unserem System zwei Betriebsarten: einen Verfolgungsmodus und einen Sakkadenmodus. Im
Sakkadenmodus wechselt der FOA allerdings nur von einem bewegten Objekt zum néchsten.
Eine Objekterkennung findet nicht statt.
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Kapitel 7
Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit gibt einen Uberblick tiber den Stand der Forschung auf dem Gebiet der
visuellen Aufmerksamkeit und der Augenbewegungen in den Disziplinen Psychophysik und

Neurobiologie. Weiterhin enthélt sie eine Auswahl der in der Literatur beschriebenen maschi-

nellen Aufmerksamkeitsmodelle sowie der Blicksteuerungen aktiver Sehsysteme. Die aufge-
fuhrten Arbeiten, Modelle und Ergebnisse mégen dem Leser oder der Leserin zu weiteren Stu-
dien dienen.

Das Ziel dieser Arbeit war der Entwurf und die Implementation von attentiv gesteuerten Blick-
wechseln und die Integration einer derartigen Aufmerksamkeitssteuerung in das aktive Sehsy-
stem NAVIS. Die entwickelte Aufmerksamkeitssteuerung sollte zudem biologienah und psy-
chologisch plausibel sein, verschiedene in NAVIS implizite Modelle, wie die Objekterkennung
und die Objektverfolgung, initialisieren kdnnen sowie geschlossene Ablaufe ermoéglichen.

Die entstandene Aufmerksamkeitssteuerung unterscheidet drei kontextabhangige Modelle: die
Generierung einer Objekthypothese (Suche nach einem Objekt), die Validierung einer Objekt-
hypothese (ldentifikation eines Objekts) und die Verfolgung eines Objekts. Die oberste Ebene
der Blicksteuerung bildet die sogenannte Verhaltenssteuerung. Sie wahlt situationsangepal3t, z.
B. durch ein auf Bewegung reagierendes Alarmsystem, das jeweils geeignetste Modell aus.
Eine mittlere Ebene, die als modellgetrieben oder ‘Top down’-System bezeichnet wird, nimmt
abhéangig von dem jeweiligen Modell Einflu® auf die Blicksteuerung. So gibt z. B. das Modell
"Validierung" tber eine sogenannte Verstarkungskarte die Positionen vor, an denen die zu ei-
nem Objekt gelernten und nun zu validierenden Formen zu erwarten sind. Eine Inhibitionskarte
ermoglicht Blickwechsel. Die unterste Ebene arbeitet ausschliel3lich bilddatengetrieben und
extrahiert die Merkmale aus einer Szene, die zur Generierung einer Objekthypothese fiihren
konnen oder fur die Suche nach einem bestimmten Objekt genutzt werden kénnen. Sie wird
auch als Attraktivitatsreprasentation bezeichnet und laf3t sich wiederum hierarchisch in eine
Merkmals- und eine Auffalligkeitsebene unterteilen. Auf der Ebene der Merkmalskarten wer-
den die statischen Merkmale orientierte Kanten und Grauwertflachen sowie Farben analysiert.
Gleichzeitig wird die Szene zwischen den Kamerabewegungen standig auf das dynamische
Merkmal Bewegung uberprift. Die aus den Merkmalskarten gewonnenen Auffalligkeiten be-
ziehen sich auf Symmetrien, Exzentrizitaten und Farbkontraste bzw. zeitliche Anderungen.
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Die vorgestellte Arbeit ist im Rahmen des Projektes Entwurf von Systembausteinen zur Akti-
ven Bildanalyse (ESAB-1) zwei Jahre von der Deutschen Forschungsgemeinschaft geférdert
worden. In nachfolgenden Arbeiten soll insbesondere das ‘Feature Binding’ verbessert werden,
welches die potentiellen Kandidaten fir einen Blickwechsel, die aus verschiedenen Merkmals-
und Auffalligkeitskarten hervorgehen, integriert. Hierzu ist die Auswertung von Tiefenhinwei-
sen in das System zu integrieren. Weiterhin ist an eine Erh6hung der Anzahl und Komplexitat
der zur Verfigung stehenden Modelle gedacht. So soll das System zum Beispiel auch mehrere
sich gleichzeitig bewegende Objekte in einer Szene handhaben kdnnen. Diese Arbeit wird fir
weitere zwei Jahre von der DFG geférdert (ESAB-2).
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