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Zusammenfassung

Der Mensch empfiangt mit seinen unterschiedlichen Sinnessystemen Informatio-
nen aus seiner Umwelt. Die verschiedenen Eigenschaften eines Objekts, wie z.B.
Form, Gerdusche, Geruch, Oberflachenbeschaffenheit, werden durch die verschie-
denen Sinne getrennt registriert und im Gehirn wieder dem Objekt zugeordnet.
Dabei findet auf unterschiedlichen Verarbeitungsebenen eine Interaktion der ver-
schiedenen Signale statt. Diese Interaktion des multisensorischen Inputs kann
dabei als Vorbild fiir die Datenfusion in technischen Systemen dienen.

In dieser Arbeit wurde die entstehende Kovariation der Signale aus dem auditi-
ven und visuellen System untersucht. Zuerst wurde gezeigt, welche Methoden zur
Datenfusion bei verschiedenen technischen Systemen angewendet werden. An-
schliefend wurden wichtige Erkenntnisse zur multimodalen Signalverarbeitung
bei biologischen Systemen dargestellt. Ausgehend von einer Computersimulation
wurde eine Hypothese iiber die Form der Informationsintegration beim Menschen
aufgestellt. Diese Hypothese wurde anhand unterschiedlicher Wahrnehmungsex-
perimente untersucht. Die Modellierung der experimentellen Ergebnisse erfolgte
auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen. Dabei kamen sowohl Verfahren aus
der Signalverarbeitung als auch ein kognitives Modell zur Evidenzkombination
zur Anwendung.

In der Computersimulation wurde untersucht, welche statistischen Kovariatio-
nen im auditiven und visuellen Kanal bei typischen Relativbewegungen zwischen
einem Beobachter und mehreren Objekten auftreten. Das sich dabei ergebende
Muster war von der Relativbewegung zwischen Beobachter und Objekten in sei-
ner Struktur unabhéngig. Daraus ergab sich die Hypothese, dass die menschliche
Signalverarbeitung an dieses spezielle Muster angepasst ist.

Die durchgefithrten Wahrnehmungsexperimente lassen sich nach der Art der Be-
wegung und der Art der Stimuli unterscheiden. Zuerst wurde ein Detektions-
experiment mit einem sich in der Gréfle verdndernden Quadrat und einem sich
in der Amplitude d&ndernden 1 kHz Ton durchgefiihrt. Im zweiten Experiment
wurden die aus dem ersten Experiment verwendeten Stimuli gegen einen Tiger-
kopf und ein Tigergebriill ausgetauscht, um den Einfluss der Stimulusart auf
die Wahrnehmungsleistung zu testen. Das nachfolgende Experiment bestand aus
einer Absolutschwellenmessung bei einer seitlichen Objektbewegung mit abstrak-
ten Stimuli. Beim letzten Experiment wurde die Prézision der Vorhersage iiber
das Auftauchen eines bewegten ,objekthaften* Stimulus an einer bestimmten
Position gemessen. Die gemessenen Interaktionseffekte zeigten deutliche Unter-
schiede. Wenn die Stimuli einem Objekt zugeordnet werden konnen, war die Inte-
grationsleistung deutlich hoher als bei abstrakten Stimuli. Bei der Modellierung
der multisensorischen Interaktion konnte mit der Dempster-Shafer-Methode eine
bessere Vorhersage der Daten erreicht werden als mit dem hybriden Modell aus
Probability- und Linear-Summation.
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Kapitel 1

Einfithrung

1.1 Grundlagen

Unser Gehirn verarbeitet Sinnesdaten aus unterschiedlichen Modalit’ig)éen. Jeder
Sinn fiir sich liefert bereits eine Fiille an Information iiber unsere Umwelt. Da-
bei stellt sich zuerst die Frage nach der Notwendigkeit zur Informationserfassung
im Allgemeinen und anschlieBend die Frage nach der Notwendigkeit zur Infor-
mationsintegration. Fiir biologische Systeme dient die Datenaufnahme in erster
Linie dazu, den Organismus am Leben zu erhalten. Dazu z&hlt das Finden von
Nahrung und die Erkennung von Feinden. Um mit anderen Lebewesen kommuni-
zieren zu kénnen, ist es auch notwendig, Informationen von anderen Lebewesen zu
empfangen. Die menschliche Informationsverarbeitung ist in Abbildung 1.1 nach
dem Modell von Streitz [Str87] schematisch dargestellt. Die Verarbeitungsstufen
lassen sich in die nachstehenden vier aufeinander folgenden Schritte einteilen:

1. Informationsaufnahme,

2. Informationstransformation,
3. Informationsspeicherung,

4. Informationsabgabe.

Das Rezeptorsystem, bestehend aus sensorischem Register und perzeptuellem
Prozessor dient der Aufnahme eines Reizes aus der Umwelt oder dem eigenen
Organismus. Im perzeptuellen Prozessor wird die im sensorischen Register noch
reiznah représentierte Information fiir die Weiterverarbeitung in der zentralen
Verarbeitungseinheit umkodiert. Im perzeptuellen Prozessor findet eine Muster-
erkennung und eine syntaktische Analyse des Erkannten statt. Die erkannten
Objekte erhalten eine Bezeichnung. Dazu greift der perzeptuelle Prozessor auf
das im Langzeitgedachtnis vorhandene Wissen iiber Muster und Bezeichner zu.
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Abbildung 1.1: Das Modell der menschlichen Informationsverarbeitung nach
Streitz.

Die zentrale Verarbeitungseinheit besteht aus dem aktiven kognitiven Prozessor
und dem eher passiven Arbeitsgedachtnis. Der kognitive Prozessor wertet die vom
perzeptuellen Prozessor aufbereitete Information aus. Es findet eine semantische
Beschreibung und Bewertung der verarbeiteten Information im Hinblick auf die
anstehende Aufgabe statt. Dazu wird zu Such- und Vergleichszwecken wieder
auf das Langzeitgedéchtnis zugegriffen. Daraus resultiert eine Handlungsanforde-
rung, die eine Reaktionsauswahl bedingt.

Die Reaktionsauswahl dient als Eingabe fiir den motorischen Prozessor, der
wiederum das im Langzeitgeddchtnis gespeicherte entsprechende motorische
Programm abruft. Uber die Effektoren wird das motorische Programm zur
Ausfiithrung gebracht. Diese Reaktion wird dann als externes Verhalten sicht-
bar.

Das Verhalten wird vom Informationsverarbeitungssystem wieder wahrgenom-
men. Durch diese Riickmeldungsschleife kann die Reaktion und dessen Auswir-
kungen im Hinblick auf die zu erledigende Aufgabe bewertet und gegebenenfalls
korrigiert werden.

Durch die eben beschriebenen vier Schritte der Informationsverarbeitung wird
unter anderem ein Abbild der Umwelt und der darin vorhandenen Strukturen er-
stellt. Besonders im ersten Schritt findet bei der Informationsaufnahme durch die
Sinnesorgane eine gewaltige Datenreduktion statt und es geht viel Information
iiber die Umwelt verloren. Dies liegt zum einen an einem begrenzten Arbeitsbe-
reich unserer Sinnesorgane. Die physikalischen Reize miissen in einem bestimmten
Bereich liegen, damit sie vom entsprechenden Sinnesorgan iiberhaupt verarbeitet
werden. Ist der physikalische Reiz zu schwach, findet keine Reizung statt. Ist der
Reiz zu stark, kann das Sinnesorgan beschédigt oder sogar zerstért werden. Beim
Horsinn z.B. sind die limitierten Faktoren die Amplitude und die Frequenz des
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Schalls. Das Ohr hat einen Arbeitsbereich von ca. 0-140 dB fiir die Amplitude
und ca. 20-20.000 Hz fiir die Frequenz des Signals [Bro99]. Der andere Faktor,
der die Datenreduktion beeinflusst, ist die begrenzte Ubertragungskapazitit der
Sinnessysteme. Die z.B. vom Auge erfasste optische Information betrigt ca. 10°
bit/s [ZE99]. Die Informationsmenge, welche wir bewusst verarbeiten kénnen, be-
triagt ca. 40-100 bit /s. Die Speicherfahigkeit des Gedéchtnisses wird auf 1-10 Bit /s
geschéitzt. Bereits auf der Netzhaut des Auges findet durch die unterschiedliche
Dichte von Stdbchen und Zapfen an bestimmten Stellen eine ganz unterschied-
liche Informationsverarbeitung statt. Aufgabe der Sinnessysteme ist es, aus der
Vielzahl an Informationen, die relevante Information herauszufiltern.

Bei der Datenverarbeitung durch technische Sensorsysteme soll nun anhand der
Sensordaten auf den Zustand und die Struktur der Umwelt geschlossen wer-
den. Dies ist aufgrund der komplexen Struktur der Umwelt nicht ohne weiteres
moglich. Um trotzdem Riickschliisse auf die Umwelt ziehen zu koénnen, miissen
bestimmte Annahmen iiber die Umwelt gemacht werden. Diese a priori Annah-
men sind hochstens in einer kiinstlichen Welt sicher zu definieren. In unserer
realen Umwelt kann nur auf bereits vorhandene Erfahrungen zuriick gegriffen
werden. Trotzdem konnen und miissen bestimmte Randbedingungen festgelegt
werden. Dazu eignen sich die Gesetze aus der Physik und Mathematik. Dabei
muss angenommen werden, dass diese Gesetze universelle Giiltigkeit besitzen.
Hinzu kommt, dass die Sensordaten verrauscht sind und somit die erfasste In-
formation nicht exakt ist. Als Rauschen werden Stérungen bezeichnet, die dem
reinen Signal iiberlagert sind. Das Rauschen kann verschiedene Ursachen ha-
ben. Rauschen kann durch z.B. durch die verwendeten Komponenten entstehen
(thermisches Rauschen), es kann aber auch von auflen zugefiithrt werden, z.B.
durch Nebengerdausche bei einer Sprachiibertragung [Kii68]. Wahrend unser Ge-
hirn selbst mit extrem verrauschten Daten noch brauchbare Ergebnisse erzielt,
stellt das Rauschen bei technischen Systemen ein sténdig préasentes Problem dar.
Ein Mensch kann z.B. den Text einer “schlechten” Kopie relativ miihelos lesen
und selbst vollig unleserliche Buchstaben aufgrund seiner kognitiven Féhigkei-
ten ergidnzen. Ein technisches System hingegen, stofit bei einer solchen Aufgabe
schnell an seine Leistungsgrenzen. Abbildung 1.2 und Abbildung 1.3 zeigen zur
Hlustration das Ergebnis eines technischen Filtervorgangs. Das Originalbild in
Abbildung 1.2 (links) wurde mit einem Kantenfilter bearbeitet. Im Ergebnisbild
(rechts) sind die Konturen gut erkennbar. Abbildung 1.3 (links) zeigt eine ver-
rauschtes Originalbild. Im bearbeiteten Bild (rechts) ist das Flugzeug nicht mehr
zu erkennen. In verrauschten Bildern lassen sich Kanten, die vom visuellen Sy-
stem des Menschen noch gut erkannt werden, mit einem technischen Filter nur
sehr schwer detektieren.

Zusétzlich hat jeder technische Sensor, wie unsere Sinne, nur ein begrenztes
Auflosungsvermogen. Bei Systemen mit hohem Auflésungsvermogen miissen enor-
me Datenmengen verarbeitet werden. Dadurch steigt der Rechenaufwand und da-
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Abbildung 1.2: Beispiel eines Kantenfilters. Links das Originalbild, rechts das mit
einem isotropen Bandpassfilter bearbeitete Bild. Die Konturen den Flugzeugs
sind gut zu erkennen.

Abbildung 1.3: Beispiel eines Kantenfilters. Links das verrauschte Originalbild,
rechts das mit einem isotropen Bandpassfilter bearbeitete Bild. Das Filter ist
nicht mehr in der Lage die Kanten zu erkennen.



1.2. DATENFUSION IN TECHNISCHEN SYSTEMEN 5

mit die Rechenzeit. Bei einfachen Systemen ist zwar eine schnellere Verarbeitung
moglich, dafiir ist die Qualitit des resultierenden Signals in der Regel schlechter.
Hieraus ergibt sich zwangsldufig die Idee der Informationsintegration aus ver-
schiedenen Sensorkanélen, um moglichst schnell gesicherte Erkenntnisse iiber die
Umwelt zu erlangen.

Die Eindriicke aus verschiedenen Modalitdten kénnen im Gehirn einem Objekt
zugeordnet werden. Um diese Leistung zu vollbringen, muss Information aus ver-
schiedenen Kanilen auf irgendeine Art und Weise miteinander verkniipft werden.

Ein Ziel dieser Arbeit ist, herauszufinden, wo diese Verkniipfung fiir bestimmte
Modalitéten stattfindet und wie sie beschrieben werden kann.

1.2 Datenfusion in technischen Systemen

Diese Arbeit ist eingebettet in einen neuen Forschungsbereich, der versucht un-
terschiedliche Sinnessysteme und deren Interaktion zu beriicksichtigen. Die Mul-
tisensorische Forschung beschéftigt sich mit der Verkniipfung von auditorischen,
visuellen, taktilen, haptischen, proprioceptiven, olfaktorischen und somatosenso-
rischen Daten. Langfristiges Ziel ist es, moglichst viele Sinnessysteme miteinander
in Bezug zu setzen. Meist werden aus Griinden der Komplexitéit nur zwei Moda-
litdten gleichzeitig untersucht. Nicht nur die Modalitéten sind vielfaltig, sondern
auch die moglichen Betrachtungsweisen der Interaktion. Im Folgenden werden
beispielhaft einige verschiedene Anwendungen der Datenfusion in technischen Sy-
stemen erldutert. Damit soll zum einen die Notwendigkeit der Datenfusion deut-
lich werden und zum anderen die Komplexitiat dieser Systeme erkannt werden.
Dariiber hinaus soll auch gezeigt werden, welche Probleme in diesen Systemen
auftreten und welche Unzulédnglichkeiten damit verbunden sind.

Bildsequenzanalyse

Zur dynamischen Analyse von Bildsequenzen, welche mit verschiedenen Senso-
ren aufgenommen werden, konnen Neuronale Netzwerke eingesetzt werden. In
[Hun92] werden die verschiedenen Stufen der Bildanalyse mit einem dreischich-
tigen Netzwerk abgebildet, welches in Abbildung 1.4 dargestellt ist. Als Eingabe
dienen die Sensordaten zu einem bestimmten Zeitpunkt. In der ersten Schicht
(unterer Cluster Analysis Level) wird mit einem selbstorganisierendem Kohonen-
Netzwerk eine Gruppierung von Pixeln der jeweils zweidimensionalen Sensordaten
vorgenominen.

In der zweiten Schicht (grau unterlegter Fusionsteil) werden die erkannten Be-
reiche integriert. Dabei werden sechs Fusionsfilter realisiert. Diese entsprechen
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sechs Typen von Neuronen die im Optischen Tectum der Klapperschlange gefun-
den wurden [NH81]. Das AND-Neuron reagiert nur, wenn beide Eingangssignale
vorhanden sind. Das OR-Neuron antwortet, wenn mindestens ein Signal am Ein-
gang anliegt. Sowohl das S1E- als auch das S2E-Neuron liefert bei unimodaler
Reizung eine schwache Antwort und bei bimodaler Reizung eine starke Antwort.
Das S1I-Neuron antwortet stark, wenn nur ein Signal vom Sensor 2 vorliegt und
wird inhibiert, falls von Sensor 1 ebenfalls ein Signal kommt. Das S2I-Neuron
verhélt sich entsprechend mit vertauschten Sensoreingéingen.

In der dritten Schicht (oberer Cluster Analysis Level) werden aus den fusionierten
Sensordaten zusammenhéngende Bildbereiche extrahiert. Dies geschieht mittels
eines Neuronalen Netzes, welches fiir jedes Pixel des Bildes einen eigenen Kno-
ten besitzt. Diese Knoten sind zweidimensional angeordnet. Jeder Knoten hat
eine Verbindung zu seinen vier néchsten Nachbarn. Das Netzwerk bildet somit
die zweidimensionale Struktur des Eingangsbildes der Sensoren ab. Die Knoten
erhalten ihre Eingabewerte aus den sechs Fusionsfiltern der zweiten Schicht und
verandern dabei ihre Gewichte zu den Nachbarknoten. Anhand der endgiiltigen
Gewichte zwischen den Knoten lassen sich zusammenhéngende Regionen im Bild
beschreiben. Aufgrund der komplexen Struktur dieser Verarbeitungsschicht war
eine Implementierung auf einem Parallelrechner notwendig. Anschliefend werden
geeignete Merkmale generiert, welche die Region beschreiben. Dabei werden die
Flache, der Schwerpunkt, die Orientierung und die Exzentrizitéit der Region be-
rechnet.

Diese drei Verarbeitungsschritte werden parallel mit dem zeitlich darauf folgen-
dem Sensordatensatz durchgefiihrt. Danach wird aus den zwei Ergebnissen durch
eine weitere Analyse eine mogliche Objektbewegung berechnet. Mittels einer
Formverdnderungsanalyse werden die Parameter einer moglichen Objektbewe-
gung berechnet. Dazu wurde ein back-propagation Netzwerk verwendet, welches
aus den Regionsmerkmalen die Translation oder Rotation der Region berechnet.

In den experimentellen Tests zur Segmentierung statischer Bilder wurde das Neu-
ronale Netzwerk gegen einen Dempster-Shafer-Ansatz getestet. Fiir einige aus-
gewihlte Ergebnisse liefern beide Verfahren gute Ergebnisse. Daraus lassen sich
aber keine Schliisse auf die tatséchliche Leistungsfihigkeit des Systems ziehen. Es
wird auch ein Beispiel zur erfolgreichen Bewegungserkennung gezeigt. Das Haupt-
problem dieses Verfahrens liegt aber wohl an den komplexen Berechnungen in der
dritten Schicht.

Objekterkennung

Eine andere Anwendung der Datenfusion ist im Bereich der Objekterkennung zu
finden. Hutchinson beschreibt in [HK92] eine Methode, mit der aus der Merkmals-
extraktion mehrerer Sensoren und der Verkniipfung der Ergebnisse mittels der
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Abbildung 1.4: Die Bildsequenzanalyse gliedert sich in drei Teile: Bildvorverar-
beitung mit Clusteranalyse (unterer Cluster Analysis Level), Fusionsteil (grau
unterlegt) mit sechs Fusionsfiltern und Merkmalsextraktion mit Bewegungsana-
lyse (oberer Cluster Analysis Level).
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Dempster-Shafer-Theorie ein dreidimensionales Objekt erkannt werden kann. Ei-
ner der Sensoren ist ein structured light scanner, womit dreidimensional bestimm-
te Merkmale des Objekts erkannt werden. Dabei wird eine Liste der Fliachen des
Objekts erstellt und deren Beziehung zueinander berechnet. Anschliefend wird
das Ergebnis mit den gespeicherten Modelldaten zu einem moglichen Objekt ver-
glichen und Hypothesen iiber die Art des Objekts und dessen Lage im Raum
aufgestellt. Der zweite Sensor ist eine Kamera zur Extraktion zweidimensiona-
ler Merkmale. Die Merkmalsextraktion der Kamera ist weit weniger robust als
die des Scanners, aber auch weniger rechenintensiv. Mit der Kamera als zusétz-
lichem Sensor soll auch die Anzahl der notwendigen Aufnahmen des Scanners
verringert werden, da der Scanner fiir jede Aufnahme bewegt werden muss und
dies zusétzlich Zeit kostet. Die aus dem Kamerabild extrahierten Merkmale be-
schrianken sich auf Kanten und Locher in der Oberfliche. Dabei steht nicht so
sehr die Kantenerkennung, sondern die Uberpriifung von Kanten im Vordergrund.
Wenn bereits eine Hypothese iiber Art und Lage des Objekts erstellt wurde, kann
berechnet werden, an welcher Stelle im Kamerabild eine Kante vorhanden sein
muss. Diese Berechnung kann mit dem tatséchlichen Kamerabild verglichen wer-
den. Somit kann die Hypothese bewertet werden. Als dritter Sensor existiert ein
Kraft /Momenten-Sensor, mit dessen Fingern die Breite eines Objekts gemessen
werden kann. Damit kéonnen wiederum bereits bestehende Hypothesen iiber ein
Objekt iiberpriift werden. In Abbildung 1.5 ist schematisch der Programmablauf
dargestellt.

Fiir die zu erkennenden Objekte miissen entsprechende Modelldaten vorhanden
sein. Diese Modelle bestehen jeweils aus einem Aspektgraphen [KD79]. Ein Kno-
ten eines Aspektgraphen beschreibt eine Menge von Blickrichtungen auf das Mo-
dell. Aus den Blickrichtungen eines Knotens kann immer nur ein Aspekt des
Modells betrachtet werden. Ein Aspekt besteht dabei aus einer Menge von Merk-
malen des Modells, wie z.B. bestimmte Kanten oder Flachen. Die Kanten des
Aspektgraphen verbinden benachbarte Aspekte, bzw. Ansichten des Modells. Mit
Hilfe dieses Aspektgraphen kénnen somit alle moglichen und prinzipiell unter-
schiedlichen Ansichten eines Modells erfasst und strukturiert werden.

Die vom Sensor erfassten Merkmale S; eines Objekts werden nun den Modell-
merkmalen f]Z zugewiesen. Fiir n erfasste Merkmale Sy, ..., .S, ergibt sich dadurch
eine Menge von Kombinationen S,/ f]Z :

0; = {S1/ 11, 82/ fo, ., Suf f3}
0; ergibt somit eine Objekt-Hypothese.

Die Menge aller méglichen Hypothesen wird in der Dempster-Shafer-Theorie als
frame of discernment © bezeichnet. © ist somit die Menge aller méglichen Ob-
jekthypothesen.

O = {01,0,....0,}
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Abbildung 1.5: Blockdiagramm des Objekterkennungssystems. Die Objekthypo-
thesenmengen M f(), Mo(), Mr() und Ma() werden jeweils in verschiedenen
Verarbeitungsstufen des Systems generiert und mittels der Dempster-Shafer-
Methode kombiniert. Das Ergebnis dieser Verfeinerung M () dient als Grundlage
zur Berechnung der néichsten Sensoroperation. Der Fusionsteil ist grau unterlegt.
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Das Ma#f fiir die Evidenz einer Hypothese wird in der Dempster-Shafer-Theorie
als basic probability assignment (bpa) bezeichnet. Die Werte des bpa fiir die
Hypothesen ergeben sich nun aus der Ahnlichkeit zwischen dem vom Sensor er-
fassten Merkmal und dem Modellmerkmal. Diese Ahnlichkeit kann z.B. bei einer
Kante durch die Léngendifferenz zwischen gemessener und Modellkante bestimmt
werden. Das Ergebnis dieser Berechnungen ist in Abbildung 1.5 als Hypothesen-
menge M f() bezeichnet. Dann folgen mehrere Konsistenziiberpriifungen. Damit
wird die Anzahl der méoglichen Hypothesen erheblich verringert. Bei jeder Uber-
priifung wird dabei der frame of discernment neu berechnet.

Bei der Priifung auf Objektkonsistenz werden nur solche Objekthypothesen
weiter beriicksichtigt, welche nur aus konsistenten Entsprechungen bestehen. Eine
inkonsistente Entsprechung besteht, falls zwei vom Sensor erfasste Merkmale eines
Objekts, den Merkmalen von verschiedenen Modellen zugewiesen werden.

Beim Test auf relationale Konsistenz werden Ahnlichkeiten zwischen Bezie-
hungen von sensorisch erfassten Merkmalen und Beziehungen zwischen Modell-
merkmalen {iberpriift. Dabei kann z.B. getestet werden, ob der Winkel zwischen
sensorisch erfassten Flachen den Modellannahmen entspricht.

Die letzte Uberpriifung ist die Aspektkonsistenz. Fiir eine gegebene Objekt-
hypothese kann mit Hilfe des Aspektgraphen eine mogliche Lage und Position
des Objekts berechnet werden. Damit kann festgestellt werden, welche Objekt-
merkmale aus einer bestimmten Ansicht des Objekts erkannt werden sollen. Das
zugehorige bpa berechnet sich dabei aus der Akkumulation positiver Evidenzen
falls die erwarteten Merkmale in der Objekthypothese eine Entsprechung finden.

Anschlieend soll die beste néichste Sensoroperation ausgewihlt werden um die
Position des Objekts genauer zu bestimmen. Aus der nach den Konsistenzpriifun-
gen verbleibenden Hypothesenmenge M () wird eine Objekthypothese 6; aus-
gewahlt. Mit dieser aus bestimmten Merkmalszuordungen bestehenden Hypothe-
se wird wiederum mit Hilfe des Aspektgraphen die entsprechende Objektansicht
berechnet. Fiir jede Hypothese 6;, (i = 1,...,n) aus M () wird nun der Satz von
Merkmalen, die sich aus der Objektansicht ergeben, vorhergesagt und die daraus
resultierenden neuen Hypothesenmengen ©; berechnet.

Dann wird ein Maf§ AY fiir die Mehrdeutigkeit fiir jede der neuen Hypothesen-
mengen O, berechnet. Der Index j bezieht sich dabei auf die momentane Ob-
jektansicht und damit auf die nédchste Sensoroperation. Die Mehrdeutigkeit einer
Hypothesenmenge ist am gréfiten, wenn alle Hypothesen gleich wahrscheinlich
sind. In diesem Fall steigt AY auch mit der Anzahl der Hypothesen. Die Mehr-
deutigkeit sinkt, je mehr Evidenz auf eine Hypothese vereint werden kann. Die
maximale Mehrdeutigkeit A7 — aus AY wird der entsprechenden Sensoropera-
tion zugewiesen. Mit allen Objekthypothesen 6; wird entsprechend verfahren.
Daraus ergibt sich eine Liste mit A’ Die Sensoroperation, welche mit dem

max*

kleinsten Wert aus dieser Liste korrespondiert, wird als néchste Sensoroperation
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ausgewdhlt.

Die mit dieser Methode vom Autor durchgefiihrten Experimente zeigen unter den
gesetzten Rahmenbedingungen und der begrenzten Implementation brauchbare
Ergebnisse. Leider ist nicht ersichtlich, wie sich das System unter komplexeren
Umgebungsbedingungen und mit kompletter Implementierung verhélt.

Kollisionsvermeidung

In [GZ96] wird versucht, mit Hilfe der Datenfusion eine effektive Kollisionsver-
meidung bei Industrierobotern zu realisieren. Dabei geht es in erster Linie um
Sicherheitsaspekte: Der Ausleger eines Roboters muss im Gefahrenfalle, d.h. falls
sich Menschen oder andere Hindernisse im Aktionsradius des Roboters befinden,
entweder seine Geschwindigkeit verlangsamen oder sofort anhalten. Der Autor
betont dabei, dass das System unter Echtzeitbedingungen sicherheitsrelevante
Entscheidungen treffen muss. Der Systemablauf ist schematisch in Abbildung
1.6 dargestellt. Zur Erkennung, ob sich ein Objekt im Bereich des Roboters
aufhélt, kommen verschiedenste Sensoren zum Einsatz. Dabei handelt es sich
um Ultraschallsensoren, kapazitive Sensoren, Infrarotsensoren, Mikrowellensenso-
ren, Drucksensoren, Lichtschranken oder Kameras. Diese verschiedenen Sensoren
decken auch ganz verschiedene Bereiche in der Umgebung des Roboters ab. Jeder
Sensor hat dabei seine eigene Landkarte. Diese Landkarten miissen zusammenge-
fasst werden. Anschlielend findet auf der gemeinsamen Landkarte die Detektion
statt und danach muss eine Sicherheitsentscheidung getroffen werden. Das Sy-
stem gliedert sich somit in drei Teile: Datenintegration, Gefahrendetektion und
Entscheidungsfindung.

In der Simulation dieser Methode wird die Umgebung des Roboters in etliche
quadratische Felder aufgeteilt. Einzelne Sensoren iiberdecken dabei eine Anzahl
Felder (siehe Abbildung 1.7).

Um nun die unterschiedlichen Sensorbereiche zu integrieren, wiirde sich laut Gra-
ham der Dempster-Shafer Algorithmus gut eignen. Er fithrt dabei mehrere Vor-
teile dieser Methode an:

“It has a mathematical rigor which allows it to be readily used with probabilistic
estimates of sensory performance. It has a consistent rule for combination which is
fully associative and commutative, so that the order of combination is irrelevant.
It allows the inclusion of nonconclusive or ambiguous evidence (ignorance) with-
out biasing the results. In short, this approach seems to match well with much
of the physical intuition about sensory processing.”

Als Nachteil wird aber der potentiell hohe Rechenaufwand angefiihrt. Damit
scheidet die Dempster-Shafer-Theorie als Fusionsalgorithmus fiir diese Echzeit-
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Abbildung 1.6: Schematische Darstellung des Kollisonsvermeidungssystems. In
der grau unterlegten detection unit werden die Daten aus den verschiedenen Sen-
sorkarten integriert. In der decision unit wird das Gefahrenpotential berechnet
und eine Sicherheitsentscheidung getroffen.
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Abbildung 1.7: Der Arbeitsbereich eines Roboters wurde in 11x15 Felder unter-
teilt. Zwei Sensoren decken zwei sich iiberlappende Regionen des Arbeitsbereichs
vor dem Roboter ab.
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anwendung aus. Stattdessen werden nun Neuronale Netze verwendet, mit denen
die Integrations- und Detektionseinheit sowie die Entscheidungseinheit realisiert
werden. Bei den Neuronalen Netzen handelt es sich um feedforward-Netze mit
einer back-propagation Trainingsmethode.

Die Integrations- und Detektionseinheit wird mit den Ergebnissen des Dempster-
Shafer-Algorithmus trainiert. Jede Zelle des Umgebungsbereichs des Roboters
bildet dabei eine Hypothese; somit bildet der ganze Umgebungsbereich den frame
of discernment.

Die Entscheidungseinheit bekommt als Eingabe folgende Parameter:

1. Die Landkarte, auf denen sich die potentiellen Kollisionszonen befinden. Die
Zonen sind dabei als belief-Werte in den Feldern der Landkarte kodiert.

2. Die Geschwindigkeit des Roboters.
3. Die Bewegungsrichtung des Roboters.

Die moglichen Ausgaben des Neuronalen Netzes lauten: weiterfahren, langsamer
werden oder stopp. Grundlage der Entscheidung ist dabei das Skalarprodukt zwei-
er Vektoren: Der Geschwindigkeitsvektor des Roboters und der aus dem Hindernis
berechnete “virtual repulsive force vector”. Dieser zeigt in Richtung des Roboters
und wird umso stérker, je grofler das Hindernis ist und je néher es sich am Robo-
ter befindet. Trainiert wird die Entscheidungseinheit durch einen menschlichen
Experten, der heuristisch die Schwellen fiir die Sicherheitsentscheidungen setzt.

In der Simulation wurden die beiden Neuronalen Netze zuerst getrennt getestet.
Die Integrations- und Detektionseinheit liefert nach dem Training offensichtlich
brauchbare Ergebnisse fiir die verwendeten Testfille im Millisekundenbereich.
Leider ist nicht ersichtlich wie lange der Dempster-Shafer-Algorithmus fiir die
Berechnungen bendétigt. Bei der Simulation fiir die Entscheidungseinheit wur-
de eine kleinere Landkarte gew#hlt (11*11 Felder). Das Training erfolgte mit
zufilligen Werten fiir die Parameter: Roboterposition, Geschwindigkeitsvektor
und Hindernisposition. Es ist nicht ersichtlich, wie der belief-Wert fiir die Po-
sition des Hindernisses berechnet wird. In 92% der Félle erfolgte eine richtige
Klassifikation.

Beim Test des gesamten Systems unter restriktiveren Rahmenbedingungen traf
das System ebenfalls fiir 92% der Félle richtige Entscheidungen. Durch unter-
schiedliche und teilweise stark eingeschrankte Randbedingungen in den verschie-
den Simulationen kann iiber die tatsidchliche Leistungsfihigkeit des Systems keine
klare Aussage getroffen werden.
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Anlagensteuerung

Ein weiterer wichtiger Fall fiir die Anwendung der Datenfusion zeigt sich in der
Kraftwerkstechnik. Hier sind viele verschiedene und redundante Sensoren zu fin-
den, welche fiir den Betrieb des Kraftwerks von enormer Bedeutung sind. In
[GA99] wird ein Fusionsalgorithmus beschrieben, um eine Gasturbine trotz ver-
rauschter und divergierender Sensorwerte stindig mit bestem Wirkungsgrad zu
betreiben. Der Wirkungsgrad ist am grofiten, wenn die Temperatur in der Brenn-
kammer den maximal zuldssigen Wert hat. Diese Temperatur kann nur indi-
rekt gemessen werden und die Messungen sind etlichen Storfaktoren unterworfen,
wie z.B. Anderungen der Umgebungstemperatur und des Umgebungsdrucks, des
Kompressordrucks, Vibrationen, Korrosion, Materialfehlern, etc. Dadurch wird
es notwendig die Daten aus gleichartigen und unterschiedlichen Sensoren, wie
Temperatur- und Druckmesser, an verschiedenen Stellen der Anlage zu integrie-
ren, um gesicherte Aussagen iiber den Systemzustand treffen zu konnen. Die
Aufgaben des Algorithmus sind:

1. Redundante, aber unsichere, Sensorinformationen zu sammeln, um zu ent-
scheiden, welche Sensorkanile mit welcher Gewichtung in die Berechnung
mit eingehen.

2. Rauschen und Fehlfunktionen der Sensoren auszufiltern, um das System
trotz des Ausfalls eines oder mehrerer Sensoren stabil zu halten.

In Abbildung 1.8 ist der Fusionsalgorithmus schematisch dargestellt. Der Fusions-
teil ist grau unterlegt. Die eingehenden Sensordaten werden zunéchst auf Plausi-
bilitat gepriift und erhalten einen Konfidenzwert. Bei der Datenfusion werden die
aktuellen Sensorwerte, der vorherige Systemzustand und die Ergebnisvorhersage
aus der letzten Berechnung mitverwendet. z~! deutet dabei einen Wert aus der
vorhergehenden Berechnung an. Nach der Datenfusion wird der Ergebniswert an
einen Kontroller weitergereicht und es ergibt sich ein neuer Systemzustand «, der
wiederum Einfluss auf die néchste Berechnung hat. Der zugewiesene Konfidenz-
wert ist ein Maf fiir die Zuverldssigkeit des Messwerts und ist abhéngig von der
speziellen Sensorcharakteristik, dem vorhergesagten Wert und den physikalischen
Grenzen des Sensorwerts. Damit wird sichergestellt, dass sinnlose Messwerte in
der Berechnung nicht beriicksichtigt werden. In Abbildung 1.9 wird die Vergabe
des Konfidenzwerts deutlich. Liegt der Messwert z auBerhalb dem Intervall [v;; v, ],
welches die physikalischen Grenzen des Sensors darstellen, erhilt der Messwert
die Konfidenz 0 und geht nicht mit in die Fusion ein. Liegt der Messwert inner-
halb des Intervalls, nimmt der Konfidenzwert Werte zwischen 0 und 1 an. Der
Konfidenzwert wird umso gréfier, je ndher der Messwert am vorhergesagten Wert
Z liegt. Die Plausibilitédtsfunktion f(z) bildet ein adaptives Filter. Die Funktion
ist asymmetrisch, dynamisch und von der Sensorzuverlissigkeit und den Um-
gebungsbedingungen abhingig. Damit lasst sich das unterschiedliche Reaktions-
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Abbildung 1.8: FUSVAF (Fuzzy Sensor validation and Fusion) Algorithmus fiir
fuzzy Sensorplausibilitatspriifung und -fusion. Die Sensordaten werden im grau

unterlegten Fusionsteil integriert.
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Abbildung 1.9: Plausibilitdtsbereich fiir die Messwerte eines Sensors

verhalten eines Sensors iiber seinen ganzen Arbeitsbereich erfassen und entspre-
chend bewerten. Unzuverlédssige Sensoren erhalten eine schmalere Kurvenform
als zuverldssige Sensoren. Die Sensorcharakteristik kann aber auch z.B. durch
Feuchtigkeits- oder Temperaturdnderungen beeinflusst werden. Durch entspre-
chende Anderungen der Plausibilitdtsfunktion kénnen die Auswirkungen dieser
Storfaktoren korrigiert werden.

Der fusionierte Wert berechnet sich aus einem gewichteten Mittel der Konfidenz-
werte und den Messwerten nach der Formel:

N Z?leio(zi)
S STTEY

Wobei 2 der fusionierte Wert, z; der Messwert und o der Konfidenzwert ist.

Der Algorithmus wurde mit Daten von acht Sensoren einer realen Kraftwerks-
anlage getestet. Die Daten sind mit verschiedenen Rauscharten behaftet. Dabei
zeigt sich z.B. ein periodisches, normalverteiltes Rauschen mit einem 24 Stunden
Zyklus. Dies lésst sich auf unterschiedliche Temperaturen und Druckverhéltnisse
im Tagesablauf zuriickfithren. Stérungen ergaben sich auch durch Quantisierungs-
effekte beim Runden der Messwerte. Hinzu kommen Sensorausfille. Um trotzdem
einen optimalen Betrieb zu gewé#hrleisten und unnotige Abschaltungen des Kraft-
werks zu vermeiden, wurde der vorher erklirte Algorithmus angewendet. Der Al-
gorithmus soll eine genauere und robustere Kontrolle des Systems ermdglichen.
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Zum Test wurden Sensorausfille zu verschiedenen Zeitpunkten simuliert und die
Stabilitdt des Algorithmus bewertet. Je nach Kombination und Zeitdauer der
simulierten Sensorausfille liefert der Algorithmus gute bis unbrauchbare Ergeb-
nisse. Einerseits lieferte der Algorithmus bei fiinf gleichzeitigen Sensorausfillen
noch brauchbare Ergebnisse, andererseits fithrte der Ausfall von zwei anderen
Sensoren bereits zu nicht verwertbaren Resultaten.

Robotik

In [HM99] wird eine Methode zur Datenfusion beschrieben, die sich nicht nur auf
die Integration von Sensordaten beschrinkt, sondern auch versucht, im System
bereits vorhandene Information mit zu integrieren. Dadurch wird beriicksichtigt,
dass ein System nicht erst durch seine Sensorik zu Wissen gelangt, sondern dass
ein System auch a priori Wissen iiber seine Umgebung hat. Grundlage dieses
Multi-Sensor / Knowledge Fusion (MSKF) Ansatzes ist das Real-time Control
System (RCS) [AIb97]. Der MSKF-Ansatz wird als Prozess definiert, der drei
Forderungen erfiillt:

1. Selbstédndiges Sammeln von Informationen aus verschiedenen Sensoren.

2. Kombination der von den Sensoren gewonnenen Information mit a priori
Wissen des Systems iiber seine Umgebung zu einer kohérenten Perzeption.

3. Effiziente Auswahl eines oder mehrerer Sensoren fiir eine bestimmte Auf-
gabe.

Zusitzliche Eigenschaften des Systems sollen Echtzeitverarbeitung, Erstellen oder
Benutzen von Plinen fiir komplexe Aufgaben und Robustheit sein. Das System
soll das von Albus [Alb97] klassifizerte reflexive und deliberative Verhalten eines
Organismus integrieren. Mit reflexivem Verhalten ist dabei eine einfache und un-
verziigliche Reaktion auf einen Stimulus gemeint. Deliberatives Verhalten kommt
durch komplexere Uberlegungen zustande. Dabei werden internes Wissen, logi-
sche Schliisse und zielgerichtete Strategien verwendet.

Die RCS-Architektur, siehe Abbildung 1.10, besteht in der Version 4 aus den
Basiskomponenten: Value Judgement (VJ), Sensory Processing (SP), World Mo-
delling (WM) und Behaviour Generating (BG). Hinzu kommen noch die Kom-
ponenten Knowledge Database (KD) und Operator Interface.

Das VJ-Modul enthélt Funktionen, die ihre Entsprechung im limbischen System
finden. Es werden also Berechnungen durchgefiihrt, welche die Kosten und den
Nutzen, sowie das Risiko einer geplanten Aktion bewerten. Es sind Zustandsva-
riablen vorgesehen, die beschreiben, welche Ziele momentan am wichtigsten sind
und welchen Regionen oder Objekten besondere Aufmerksamkeit gewidmet wer-
den soll.
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Abbildung 1.10: Basic Building Block des RCS-4 Modells. Im grau unterlegten
Sensory Processing Modul werden die unterschiedlichen Sensordaten fusioniert.

Das SP-Modul erhilt die Sensordaten. Es ist fiir die Filterung, Integration und
Interpretation der Sensordaten zustédndig. Das SP-Modul besteht aus den folgen-
den fiinf Funktionen: Koordinatentransformation, Wertevergleich, zeitliche und
rdumliche Integration, sowie Objekterkennung bzw. Ereignisdetektion.

Das WM-Modul erfilllt fiir die Knowledge Database die Funktion eines
Datenbank-Management-Systems und sorgt im KD-Modul fiir aktuellen und kon-
sistenten Datenbestand.

Im BG-Modul findet die Planung statt. Dort wird das Hauptziel des Systems in
Teilaufgaben zerlegt und zur Ausfithrung gebracht.

Abbildung 1.11 zeigt eine Beispielarchitektur des RCS-3 Modells. Bei diesem Mo-
dell ist das VJ-Modul noch nicht integriert. Es ist zu sehen, wie mit den Basic
Building Blocks eine hierarchische Struktur aufgebaut werden kann. Dieses Bei-
spiel zeigt verschiedene Granularitiatsstufen eines Systems. Auf der rechten Seite
sind Beispiele der funktionellen Charakteristik der BG-Module der einzelnen Ebe-
nen zu sehen. Auf der linken Seite stehen Beispiele fiir die von den SP-Modulen
erfassten Entitdten.

Um den Anspriichen eines Multi-Sensor-Data-Fusion Systems gerecht zu werden,
wurde die RCS-Architektur um drei Teile erweitert:

1. Innerhalb eines SP-Moduls konnen mehrere sensorische Systeme enthalten
sein.

2. Im BG-Modul existieren mehrere Pliane zum Erledigen einer Aufgabe. Die
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Abbildung 1.11: RCS Referenz Modell Architektur fiir intelligente Systeme. Der
sensorische Informationsfluss steigt im Baum hoch, wiahrend die geplanten Ak-
tionen durch die BG-Module nach unten an die Aktorik weitergereicht werden.

Plane haben alle das gleiche Ziel, unterscheiden sich aber darin, dass je-
der Plan verschiedene Sensorkombinationen berticksichtigt. Somit existiert
fiir ein bestimmtes Set an Sensoren eine optimale Aufgabenstrategie. Fin
zusétzlicher Plan Selector wihlt jeweils den am Besten geeigneten Plan zur
Ausfiithrung aus.

3. Falls Unstimmigkeiten oder Inkonsistenzen zwischen den sensorischen
Eingéngen innerhalb eines SP-Moduls auftreten oder falls sich Unstimmig-
keiten mit dem vorhergesagten Wert des KD-Moduls ergeben, sendet das
WDM-Modul ein Signal zu den betreffenden sensorischen Systemen. Die be-
troffenen Systeme werden dann entweder ausgeblendet oder rekalibriert.

Eine Implementation oder ein Test dieser MSKF-Architektur liegt nicht vor. Das
vielversprechende Konzept wird durch Punkt drei der eben aufgefiihrten Erwei-
terung etwas aufgeweicht, da ab einer bestimmten Granularitdtsebene zwei Sen-
soren immer unterschiedliche Messergebnisse liefern. Das Problem der sinnvollen
Datenkombination unterschiedlicher Messwerte wird mit dem vorgestellten Kon-
zept lediglich durch Ausschluss der inkonsistenten Daten gelost.
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Kognitive Informatik

Im letzten Beispiel dieses Abschnitts wird gezeigt, wie die Datenfusion im Bereich
der Kognitionswissenschaften behandelt wird. In [SSVWO01] wird die biologische
Bedeutung des Begriffs ,, Multisensory Integration® erklirt: ,, Sensory systems ha-
ve evolved to work in concert, and normally, different sensory cues that originate
from the same event are concordant in both space and time.“ Der Autor stellt
weiterhin fest, dass die sensorische Interaktion der durch rdumlich und zeitlich
kohédrenten Stimuli angeregter, unterschiedlicher Modalitdten vermutlich zu ei-
ner Hervorhebung des auslosenden Ereignisses fiihrt. Allerdings wird eingerdumt,
dass momentan noch wenig iiber die integrativen Eigenschaften der multisen-
sorischen Neurone im Kortex und ihren Einfluss auf die verschiedenen Aspekte
der Wahrnehmung bekannt ist. Dieses Bild spiegelt sich auch in der Literatur zu
kognitiven Systemen wieder. Dort lassen sich wenig Modelle und Verarbeitungs-
strategien zur Datenfusion finden.

Eine theoretische Betrachtung zur Integration von Daten aus verschiedenen sen-
sorischen Systemen ist in [PS99] zu finden. Beim Design von Roboteragenten kom-
men mehrere gleichartige oder verschiedene Systeme zum Einsatz. Damit konnen
verschiedene Redundanzprinzipien realisiert werden. Durch iiberlegte, von der
Aufgabe und der Umgebung des Agenten abhéingige Anordnung und Auswahl
der Sensoren, kann z.B. ein rdumlicher Bereich mit verschiedenen Sensoren ex-
ploriert werden. Durch diese Uberlappung kann die Unsicherheit der Information
einzelner Sensorkandle verringert werden. Fine Methode zur Kombination der
Daten aus den unterschiedlichen Kanélen wird allerdings nicht erwéhnt.

Eine Implementation eines Modells zur multisensorischen Integration findet sich
in dem hierarchischen Weltmodell [Gar95]. Dieses Modell unterstiitzt die Ein-
bindung von topologischen Informationen aus verschiedenen Sensorkanélen auf
verschiedenen Abstraktionsstufen. Die hierarchische Weltrepriasentation besteht
aus einer hierarchischen Anordnung von begrenzten Quadern (oriented bounding
box, OBB) mit einer bestimmten Orientierung. Jede OBB wird durch eine grofie-
re OBB eingeschlossen. Dadurch entsteht eine Eltern-Kind-Beziehung, die durch
eine baumartige Struktur dargestellt wird. Die Wurzel dieses Baumes repréisen-
tiert dabei den ganzen vom Modell erfassten Raum. Die OBB besteht dabei aus
folgenden vier Elementen:

1. Eine allgemeine Beschreibung der OBB (Identifikator, Ausmafle, Koordina-
ten, Orientierung, usw.)

2. Eine Liste der Nachfolgenden OBBs (Kinder)
3. Eine zur OBB gehorende Oberflache

4. Globale Attribute iiber die Inhalte der OBB (Volumen, Seitenverhéltnisse,
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Temperatur, Farbe, Prozeduren zum Bewegen eines Objektes, usw.)

Die Oberflichenbeschreibung besteht aus einem trianguliertem Gitter von so-
genannten Kontrollpunkten. Jeder Punkt ist definiert durch seine rédumlichen
Koordinaten und einer Liste von skalaren Variablen (Temperatur, Druck, usw.).
Den Koordinaten und Variablen sind Konfidenzwerte zugeordnet. Diese driicken
die Zuverldssigkeit der Information aus. Die Konfidenzwerte sind von der Zu-
verlissigkeit und Genauigkeit der Sensoren abhéngig, welche den entsprechenden
Kontrollpunkt generiert haben. In dieser Oberflichenbeschreibung sind somit in
einer einzigen Repréasentation alle von den Sensoren erfassten Daten zu einem
bestimmten Objekt enthalten. Die Aufgabe besteht nun darin, aus den Kon-
trollpunkten die geometrische Oberfliche des entsprechenden Objekts und aus
den Variablen die Eigenschaften des Objektes zu schitzen. Die zu berechnende
Oberfliche besteht aus einer Menge von Evaluierungspunkten P = (zy, v, 2i),
die durch einen nur sehr oberflichlich erlauterten Approximationsalgorithmus
angendhert werden. Die Berechnung erfolgt mit Hilfe eines triangulierten Git-
ters, welches aus den Kontrollpunkten besteht. Dabei werden zur Berechnung
eines Evaluierungspunktes innerhalb eines Dreiecks nicht nur dessen Eckpunkte
verwendet, sondern auch die Kontrollpunkte der angrenzenden Dreiecke mitsamt
deren Gewichtung. Dadurch kommt eine stiickweise ,,glatte“ Oberflache zustande.
Die Feinheit der Oberflache ist von der Anzahl der Evaluierungspunkte abhéngig.
Durch den Gewichtsfaktor, der mit jedem Kontrollpunkt assoziiert ist, wird die
Struktur der Oberfliche ebenfalls beeinflusst. Da der Gewichtsfaktor von der Sen-
sorcharakteristik abhéngig ist, beeinflusst diese somit direkt die Rekonstruktion
der Oberfléche.

Zum Abschluss dieses Abschnitts werden einige mogliche Anwendungen der Da-
tenfusion in technischen Systemen und ihre Methoden in Tabelle 1.1 dargestellt.
In den Zellen finden sich einige Beispielanwendungen. Die Methoden werden in
Neuronale Netze (NN), Fuzzy-Set-Theorie (FUZZY), Dempster-Shafer Theorie
(DS) und in die klassische Wahrscheinlichkeitsrechnung (BAYES) unterteilt.

1.3 Datenfusion in biologischen Systemen

In diesem Abschnitt soll verdeutlicht werden, auf welche Art und Weise Riick-
schliisse auf die Informationsintegration in biologischen Systemen gewonnen wer-
den konnen. Dabei werden wichtige Erkenntnisse iiber die Datenfusion im Gehirn
vorgestellt. Eine ausfhrliche Behandlung multisensorischer Prozesse ist in [CSS04]
zu finden.
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Methoden

Anwendungsgebiete NN ‘ FUZZY ‘ DS ‘ BAYES

Robotik [Mur9g] | [PS99]
[FIMO9)

Anlagensteuerung [GA99| [GA99)

[PRDYS] | [PRDOS]
[INSSWOT]

Kollisionsvermeidung [GZ96] (1GZ96))

Bildsequenzanalyse [Hun92]

Objekterkennung [HK92] | [Gar95]

Geografische [BLM*98] | [BLM*98]

Informationssysteme [BGMO00] | [BGMO00] | [BGMOO]

Mustererkennung [Den00] [Den00)]

Tabelle 1.1: Ubersicht von Anwendungen und Methoden der Datenfusion in tech-
nischen Systemen

Neurophysiologische Untersuchungen

Neurologische Untersuchungen an Tieren liefern aufschlussreiche Erkenntnisse
iiber die neuronale Informationsverkniipfung aus unterschiedlichen Modalitéten.
Durch Einzelzellableitungen an Sdugetieren [SMW94| wurden verschiedene mul-
timodale Neurone im Superior Colliculus (SC) gefunden. Bestimmte Neurone
zeigten bei bimodalen Stimuli eine drastisch erhchte Aktivitéit gegeniiber unimo-
daler Reizung. Andere Neurone hingegen verminderten ihre Aktivitdt. Bimodale
Neurone kéonnen damit das Signal bei bimodaler Reizung wesentlich verstérken.
Durch systematische Untersuchungen wurde festgestellt, dass die prozentuale
Verstarkung umso stérker ist, je schwécher die Signalstirke bei unimodaler Rei-
zung ist. Aus den Untersuchungen ergaben sich die sogenannten integrativen Re-
geln, mit deren Hilfe multisensorische Neurone beschrieben werden. Da diese Re-
geln auch fiir eine spéatere Modellierung biologischer Systeme von Bedeutung sind,
werden sie nun kurz vorgestellt.

e Spatial rule

Im SC existieren fiir mehrere Sinnessysteme, wie z.B. den auditiven, vi-
suellen und somatosensorischen Sinn, jeweils eine eigene rdumliche Karte,
welche den jeweiligen sensorischen Raum abbilden. Die Koordinatensysteme
dieser Karten sind einander sehr dhnlich. Diese angeglichenen Karten wer-
den deshalb zusammen als eine multisensorische Karte betrachtet. Raum-
lich korrespondierende Neurone der verschiedenen Karten leiten ihr Signal
an das das rezeptive Feld eines multisensorischen Neurons weiter. Falls nun
Stimuli aus verschiedenen Modalitdten, aber vom gleichen Ort im Raum
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stammen, wird so das exitatorische rezeptive Feld des multisensorischen
Neurons aktiviert. Dies fiihrt zu einer multiplikativen Signalzunahme dieses
Neurons. Im Gegensatz dazu wird das inhibitorische Feld des multisenso-
rischen Neurons aktiviert, falls die Stimuli sich rdumlich von einander ent-
fernen. Dies fiihrt zu einer Signalabnahme des multisensorischen Neurons
[MS86]. Diese von der rdumlichen Beziehung der Stimuli aus unterschied-
lichen Modalitéiten abhéngigen dynamischen Eigenschaften, werden unter
dem Begriff Spatial rule zusammengefasst.

e Temporal rule

Die neuronalen Antworten auf die verschiedenen Stimuli eines Objekts ste-
hen im SC nicht gleichzeitig zur Verfiigung. Dies liegt zum einen an den
unterschiedlichen Laufzeiten der physikalischen Reize vom Objekt zum Re-
zeptor, zum anderen an der unterschiedlichen Verarbeitungszeit der Reize
vom Rezeptor zum SC. Durch diese beiden Faktoren entstehen unterschied-
lichen Latenzen der Stimuli. Somit treffen die Signale aus den verschiedenen
Modalitéten nicht gleichzeitig im SC ein. Dieser Umstand scheint eine Inter-
aktion der Signale zu erschweren. Da die exitatorischen und inhibitorischen
Ereignisse aber meistens ldnger anhalten, als die unterschiedlichen Latenzen
dauern, entsteht ein sogenanntes interaktives Fenster fiir die Neurone im SC
[MNS87]. Maximale multisensorische Interaktion ergibt sich, wenn sich die
Spitzen der unimodalen Entladungssakkaden iiberlappen. Dies ist der Fall,
wenn der zeitliche Abstand der Stimuli nicht mehr als 50-100 Millisekun-
den betragt. Zur Veranschaulichung sind aus [PY02] in Abbildung 1.12 die
Entladungssakkaden eines bimodalen Neurons gezeigt. Die Abbildung zeigt
die aus einer Einzelzellableitung aus dem Superior Colliculus Inferior bei
der Katze gewonnenen Daten. Auf der Abszisse bezeichnet der Zeitpunkt
0 den Beginn des jeweiligen Stimulus. Auf der Ordinate sind die kumulier-
ten Antworten eines Neurons aufgetragen. Die Daten sind auf die Anzahl
der Durchgénge pro Bedingung (auditiv, visuell, bimodal) normiert. Das
bimodale Neuron zeigt auf den audio-visuellen Reiz eine deutlich stérkere
Antwort als auf die unimodalen Reize. Wiirde man nun die beiden Sti-
muli zeitlich versetzt présentieren, wiirde bei geniigend groflem zeitlichen
Abstand der Verstarkungseffekt bei der bimodalen Reizung verschwinden.

e Magnitude, oder inverse effectivness rule

Die Starke der multisensorischen Interaktion wird nach folgender Formel

berechnet:
100 % (CM — SMyp4z)

SMmax

Dabei steht C'M fiir die multimodale Antwort und S»M,,,, fir die stirk-
ste unimodale Antwort (in Entladungen/Trial). Das Ergebnis gibt die pro-
zentuale Verstdrkung an. Bei Experimenten ist zu beobachten, dass die
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Abbildung 1.12: Normierte Spikerate eines bimodalen Neurons auf einen visuellen,
auditiven und bimodalen Reiz.

prozentuale Verstirkung dann besonders hoch ist, wenn die unimodalen
Antworten schwach sind. Umgekehrt ergibt sich nur eine geringe prozen-
tuale Verstarkung, wenn die unimodalen Antworten hoch sind. Dies ist in-
soweit sinnvoll, da deutliche unimodale Reize keine Verstiarkung erfordern.
Bei schwachen Kombinationen unimodaler Reize hingegen, ist eine hohe
Verstéarkung von groflem Nutzen.

e Receptive field preservation rule

Jedes multisensorische Neuron besitzt fiir jede Modalitét ein eigenes rezep-
tives Feld. Die unimodalen Eigenschaften des rezeptiven Feldes eines mul-
tisensorischen Neurons im SC verdndern sich nicht durch einen Stimulus in
einer anderen Modalitét.

Psychophysische Methoden

Bei der multisensorischen Forschung kann zwischen verschiedenen methodischen
Ansétzen unterschieden werden. Sehr géingig sind, wohl auch historisch bedingt,
psychophysische Methoden. Dabei wird versucht, einen quantitativen Zusammen-
hang zwischen einer physikalischen Reizgréfie und der dazu gehérenden Sinnes-
empfindung zu ermitteln. Um zu untersuchen, wie sich mehrere Modalitédten ge-
genseitig beeinflussen, kann man z.B. die Wahrnehmung in einer Modalitét ver-
zerren. Um beispielsweise die Wahrnehmung des visuellen Systems zu verzerren,
werden Linsen, Prismen oder Spiegel vor die Augen gesetzt, die dann das visu-
elle Feld verzerren, kippen oder invertieren. Uber Kopfhorer kann die auditive
Wahrnehmung beeinflusst werden und mit force-feedback-Geréten kann die hap-
tische Wahrnehmung verdndert werden. Somit kann ein Objekt in den verschiede-
nen Modalitdten z.B. an unterschiedlichen Orten oder in unterschiedlicher Gréfie
prasentiert werden. Durch die Interaktion der verschiedenen Modalitdten kommt
es zu einer gegenseitigen Beeinflussung (Bias). In [WW80] findet sich ein Uber-
sicht zu den drei klassischen Bias-Theorien, die im Folgenden kurz vorgestellt
werden:

e Modality Precision Hypothese
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Diese Theorie besagt, dass bei der Wahrnehmung eines Ereignisses, derje-
nigen Modalitdt der Vorzug gegeben wird, die das Ereignis am prézisesten
erfassen kann. Diese Theorie wird vor allem durch die Ergebnisse von Lo-
kalisationsaufgaben unterstiitzt.

e Directed-Attention Hypothese

Nach dieser Theorie kommt der intersensorische Bias durch die unterschied-
liche Aufteilung an Aufmerksamkeit an die sensorischen Modalitdten zu-
stande. Die dominante Modalitdt ist demnach diejenige, welcher mehr Auf-
merksamkeit zugeteilt wird. Innerhalb dieser Theorie lassen sich zwei Fille
unterscheiden: zum einen kann die unterschiedliche Zuteilung der Aufmerk-
samkeit durch die Art des Stimulus ausgelost werden, z.B. durch plotzliches
Auftauchen des Stimulus. Zum anderen kann die Zuteilung der Aufmerk-
samkeit auch durch die Pradisposition des Beobachters beeinflusst werden,
wenn z.B. der Beobachter ausdriicklich aufgefordert wird, nur auf eine Mo-
dalitdt zu achten.

e Modality Appropriateness Hypothese

Bei dieser Theorie wird davon ausgegangen, dass jede einzelne sensorische
Modalitét eine oder mehrere Funktionen besser erfiillen kann als eine ande-
re Modalitat. Dadurch wird bei komplexen Aufgaben diejenige Modalitét
bevorzugt, die fiir die Aufgabe am besten geeignet ist. Fiir raéumliche Aufga-
ben ist demnach das visuelle System besser geeignet, fiir zeitliche Aufgaben
wird dem auditiven System der Vorzug gegeben.

Beim Betrachten dieser drei Theorien wird deutlich, dass sie sich nicht gegensei-
tig ausschliefen, sondern vielmehr ergéinzen. Jede einzelne Hypothese betrachtet
einen anderen Teilaspekt der Wahrnehmung. Die Modality Precision Hypothese
kann gewissermaflen als Untermenge der Modality Appropriateness Hypothese
betrachtet werden. Auch in der Summe ergeben die drei Theorien keine um-
fassende Beschreibung der gegenseitigen Beeinflussung von verschiedenen Moda-
litdten. In [WW80] wird ein weiteres Modell vorgeschlagen, welches die Annahme
zur Grundlage hat, dass das Wahrnehmungssystem dazu neigt, die verschiedenen
sensorischen Eindriicke einem einzelnen, einheitlichen Ereignis zuzuschreiben. Da-
von ausgehend werden vier Stufen definiert, in denen die verschiedenen Faktoren
postuliert werden, die bei der Wahrnehmung einer widerspriichlichen Stimulus-
kombination eine Rolle spielen:

In der Stimulus Situation werden die experimentellen Bedingungen und die
Eigenschaften der Stimuli wie Form, Intensitéit, Bewegung, usw., festgehalten.
Bei der Modality Characteristics wird beschrieben, wie die Stimuli durch die
verschiedenen Modalitédten verarbeitet werden. In der Stufe Observer Proces-
ses wird Vorwissen des Beobachters zur Wahrnehmung eines Ereignisses in die
Betrachtung mit einbezogen. Hier werden die Annahmen des Beobachters iiber



26 KAPITEL 1. EINFUHRUNG

die Einheit eines Ereignisses und Aufmerksamkeitsprozesse beriicksichtigt. Die
letzte Stufe des Modells bildet das Perceptual Result. Hier kommt schlieflich
der Kompromiss iiber das wahrgenommene Ereignis zustande. Das Ergebnis ist
sowohl von der Diskrepanz der Information aus den verschiedenen Modalitéten,
als auch von den Annahmen des Beobachters abhéingig. Bei kleinem Bias ist die
Wahrscheinlichkeit grof3, dass ein einziges, einheitliches Ereignis wahrgenommen
wird. Bei groflen Unstimmigkeiten ist eher zu erwarten, dass der Beobachter die
Wahrnehmung aus den einzelnen Modalitéiten verschiedenen Ereignissen zuord-
net.

Bildgebende Verfahren

Zunehmend werden zur Erfassung sensorischer Interaktion auch bildgebende Ver-
fahren eingesetzt. Damit lassen sich in erster Linie rdumliche Zusammenhénge
erfassen. In einer FMRI-Studie [BHIT03] wurde ein Experiment durchgefiihrt,
bei dem sich zwei visuelle Objekte aufeinander zu bewegen, sich iiberlappen und
ihren Weg fortsetzen. Normalerweise entsteht der Eindruck, dass die Objekte
iibereinander gleiten. Wird nun beim Kontakt der beiden Objekte ein auditi-
ves Kollisionsgerdusch erzeugt, entsteht vermehrt der Eindruck, dass die Objekte
aneinander abprallen. Fiir die verschiedenen Bedingungen kann nun jeweils ein
FMRI-Bild erzeugt werden. Dabei wird deutlich, dass im Kollisionsfall deutlich
vermehrte Aktivitit in multimodalen Regionen zu beobachten ist. Diese erhohte
Aktivitét ist unter anderem auch im Superior Colliculus festzustellen. Diese Re-
gion ist als Verbindungsstelle von visueller und auditiver Information zur Blick-
richtungsteuerung, und damit zur Objekterfassung, bekannt.

In einer weiteren FMRI-Studie [CHIBO1] wurde ebenfalls die audio-visuelle In-
teraktion untersucht. Die Présentation der Stimuli erfolgte unimodal, als auch
synchron und asynchron bimodal. Dadurch konnten nicht nur Regionen mit ver-
mehrter Aktivitat bei gleichzeitiger bimodaler Stimulierung festgestellt werden,
sondern es wurden auch Regionen gefunden, die bei bimodaler asynchroner Rei-
zung eine deutlich verminderte Aktivierung (Response Depression) zeigen. Bei
Gehirnregionen die bei synchroner Stimulierung hohe Aktivitit zeigen und bei
asynchroner Aktivierung verminderte Aktivitéit, handelt es sich demnach um
multimodale Areale, die fiir die zeitliche Integration multisensorischer Wahrneh-
mungen verantwortlich sind. Hierfiir kommt vor allem der Superior Colliculus
in Betracht. In den Kortexregionen fallen vor allem Bereiche in der rechten Ge-
hirnhélfte auf, wie z.B. der inferior frontale Gyrus, der laterale Sulcus sowie der
superiore parietale Lappen und inferiore parietale Sulcus. Es finden sich aber
auch Regionen in der linken Gehirnhilfte (superior temporale Sulcus und su-
perior occipitale Gyrus) und auch beidseitige Reaktionen in der Insula. Etliche
dieser Areale werden, wie nachfolgend gezeigt, durch elektrophysiologische Un-
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tersuchungen unterstiitzt.

Elektrophysiologische Untersuchungen

Zur Erforschung multimodaler Zusammenhéinge werden auch evozierte Poten-
tiale mit Hilfe des EEG gemessen. Im Gegensatz zu FMRI-Studien lassen sich
mit EEG-Ableitungen zeitliche Zusammenhénge besser erfassen. Allerdings be-
schrianken sich die EEG-Ergebnisse auf die Kortexregionen, da mit diesem Ver-
fahren tieferliegende Strukturen, wie z.B. der Superior Colliculus nicht erfasst
werden.

In [FMM™00] werden ereigniskorrelierte Potentiale (ERP’s) gemessen und eine
auditorisch-somatosensorische Interaktion festgestellt. Der auditive Stimulus be-
stand aus einem kurzen 1000 Hz Ton und der somatosensorische Stimulus aus ei-
ner kurzen elektrischen Reizung des nervus medianus. Die Aufnahme der ERP’s
erfolgte mit 64 Elektroden. Die Probanden wurden angehalten, nicht auf die
Reize zu achten, sondern ihre Aufmerksamkeit auf ein vor ihnen présentiertes
Bild zu richten. Dadurch wurde versucht, stérende Augenbewegungen zu mini-
mieren. Aufnahmen mit Blinzeln und starken Augenbewegungen, sowie starken
EMG-Ausschligen wurden in der Auswertung nicht beriicksichtigt. Die verschie-
denen Reize waren nur auditiv, nur somatosensorisch und gleichzeitig auditorisch-
somatosensorisch. Gemessen wurde zum einen die mittlere Spannungséinderung
an den einzelnen Ableitungspunkten und die Stromdichteverteilung der Kopf-
haut (sculp current density (SCD)) fiir die drei verschiedenen Bedingungen. Fiir
den Vergleich der mittleren Spannungsédnderung wurden die Messwerte der uni-
modalen Messungen aufsummiert und mit den bimodalen Messungen verglichen.
Multisensorische Integration wurde dabei als ein signifikanter Unterschied zwi-
schen beiden Messungen definiert. Dabei wird davon ausgegangen, dass sich die
Antworten der unimodalen Komponenten linear summieren, solange sie von den
unisensorischen, neuronalen Strukturen verarbeitet werden. Wenn die Antworten
der bimodalen Messung diese lineare Annahme iibertreffen, ist nach den Autoren
der begriindete Schluss zuléssig, dass ein multisensorischer Bereich aktiviert wur-
de und eine Integration der auditiven und somatosensorischen Reize stattfindet.
Abbildung 1.13 zeigt das Ergebnis einer Elektrode. Die Kurve mit dem gréfiten
Maximum zeigt das Ergebnis der bimodalen Messung. Die andere durchgezogene
Kurve zeigt das aufsummierte Signal der unimodalen Messungen. Die gestrichelte
Kurve zeigt das Differenzbild. Es wurden vier Bereiche (40-49, 50-59, 60-69, 70-79
ms) untersucht. Die drei letzten Bereiche zeigen einen signifikanten Unterschied.

Die SCD wird aus der zweiten rdumlichen Ableitung der gemessenen Spannungen
an allen 64 Elektroden berechnet. Die Auswertung der SCD erfolgt ebenfalls nach
der Differenzbild-Methode. Dabei wird wiederum der Unterschied zwischen der
Summe der unimodalen Ergebnisse und des bimodalen Ergebnisses berechnet.
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Abbildung 1.13: Gemittelter Spannungsverlauf einer rechts-zentralen Elektrode
(C4). Dargestellt sind die summierten und die bimodalen Spannungsverldufe. Die
gestrichelte Linie zeigt das Differenzbild.

Abbildung 1.14 zeigt zwei Differenzbilder zu den Zeitpunkten 65 ms und 80 ms.
Der runde Punkt zeigt die Position der Elektrode C4. Nach 65 ms zeigt sich eine
negative Dichte im rechten, lateralen, zentralen Kopfbereich. Diese Verteilung ist
weitgehend iibereinstimmend mit Interaktionen in somatosensorischen Hirnarea-
len. Bei 80 ms hat sich dieser Bereich nach anterior verschoben und iiberdeckt
nun ein anterior, temporal gelegenes auditorisches Hirnareal.

Diese Ergebnisse deuten auf eine auditorisch-somatosensorische Integration in der
frithen kortikalen Verarbeitung dieser Signale hin.

In einer anderen elektrophysiologischen Studie wurde die audio-visuelle Integra-
tion beim Menschen wihrend einer Objekterkennungsaufgabe untersucht [GP99].
Gemessen wurden zuerst die Reaktionszeiten fiir die Erkennung der Objekte in
den verschiedenen Modalitdten. Die Probanden waren im Durchschnitt 64 ms
schneller bei der Erkennung eines bimodal présentierten Objekts, gegeniiber der
nur auditiven oder nur visuellen Prasentation. Bei der Betrachtung der unimoda-
len Reaktionszeiten stellte sich heraus, dass sich die Probanden in zwei Gruppen
einteilen lassen: Die eine Gruppe (VIS-Personen) war schneller in der Identi-
fikation der visuell prasentierten Objekte, die andere Gruppe (AUD-Personen)
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Abbildung 1.14: Stromdichteverteilung auf der Kopfhaut (SCD). Abbildung B
zeigt das Differenzbild nach 65 ms. Abbildung C zeigt die Verteilung nach 80 ms.
Die dunklen Bereiche zeigen erhohte negative Werte.

war schneller, die auditiv prasentierten Objekte zu erkennen. Dementsprechend
erfolgte die Analyse des SCD auch getrennt nach AUD- und VIS-Personen. Ab-
bildung 1.15 zeigt die nach Gruppen getrennte Analyse der Differenzbilder. Ei-
ne weitere Untergliederung der Ergebnisse erfolgte nach rdumlichen (occipital,
temporal-central, rechts fronto-temporal) und zeitlichen (a-f) Gesichtspunkten.
In den jeweils linken Abbildungen der zwei Gruppen sind die Potentialvertei-
lungen der Interaktionsmuster zu sehen. Jeweils rechts daneben zeigt der t-Test
signifikante Interaktionsmuster.

Demzufolge zeigt sich in der frithen Verarbeitung im visuellen Kortex (40-145
ms, Zeilen a und b) ein Interaktionsmuster nur fiir die AUD-Gruppe. In der VIS-
Gruppe hingegen ist nur eine sehr geringe Interaktion zu finden. Fiir den Bereich
zwischen 155 und 200 ms (c) zeigt sich ein dhnliches Interaktionsmuster fiir beide
Gruppen. Fiir diesen Zeitbereich sind die Unterschiede in den Interaktionsmuster
nicht signifikant.

Im temporalen/zentralen Bereich zeigt sich zwischen 90 ms und 105 ms (d) nur
fiir die VIS-Gruppe ein Interaktionseffekt im Bereich der supratemporalen Ebene
des auditiven Kortex. Fiir die zentralen Bereiche (e) sind die Interaktionsmuster
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Abbildung 1.15: Differenzbilder der SCD und Darstellung der signifikant unter-
schiedlichen Bereiche. Die Einteilung erfolgt nach AUD- und VIS-Gruppe, sowie
nach zeitlichen und rdumlichen Aspekten.
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in beiden Gruppen einander sehr dhnlich zwischen 150 ms und 185 ms.

Die Interaktionsmuster fiir die rechts fronto-temporalen Bereiche (f) sind sich
ebenfalls sehr dhnlich fiir beide Gruppen und konzentrieren sich im anterioren
Teil des Temporallappens.

In einer spéteren audio-visuellen ERP-Studie [MRM*02] konnten trotz eines an-
deren Versuchsparadigmas, sowohl die Orte als auch die Zeiten der Interakti-
onsmuster bestétigt werden. Es fanden sich ebenfalls frithe Interaktionen (ca.
40-50 ms) im occipitalen Bereich, Interaktion mit mittlerer Latenz (ca. 165 ms)
im Temporalbereich, als auch Interaktionsmuster bei ca. 185 ms im zentralen
Bereich.

Wiéhrend der frithen kortikalen Verarbeitung (unter 150 ms) bestehen in Abbil-
dung 1.15 auffillige Unterschiede in den beiden Gruppen. Bei der VIS-Gruppe
(Beobachter, die bei der unimodalen Objekterkennung in der visuellen Modalitét
besser sind als in der auditiven Modalitét) fiihrt der zusétzliche auditive Stimu-
lus zum bereits vorhandenen visuellen Stimulus zu keiner Zunahme der neurona-
len Aktivitdt im visuellen Kortex (Abbildung 1.15 a und b, VIS-Subjects). Eine
Erhohung der neuronalen Aktivitéit ist aber im auditorischen Kortex zu finden,
wenn gleichzeitig zum auditiven Stimulus auch der visuelle Stimulus présentiert
wird (Abbildung 1.15 d, VIS-Subjects). Bei der AUD-Gruppe (Beobachter, die
bei der unimodalen Objekterkennung in der auditiven Modalitét besser sind als
in der visuellen Modalitit) verhélt es sich genau andersherum. Wenn zum au-
ditiven Stimulus zusétzlich der visuelle Stimulus prasentiert wird, fithrt dies zu
keiner erhthten neuronalen Aktivitéit im auditorischen Kortex (Abbildung 1.15 d,
AUD-Subjects). Wenn aber parallel zum visuellen Stimulus auch der auditive Sti-
mulus prasentiert wird, ist eine Erhohung der neuronalen Aktivitéit im visuellen
Kortex zu beobachten (Abbildung 1.15 a und b, AUD-Subjects). Visuell domi-
nante Beobachter zeigen also nur schwache frithe Integrationseffekte im visuellen
Kortex, aber starke frithe Integrationseffekte im auditorischen Kortex. Audito-
risch dominante Beobachter zeigen friithe Integrationseffekte im visuellen Kortex,
aber keinen frithen Integrationseffekt im auditorischen Kortex. Die Autoren se-
hen fiir diese Ergebnisse eine direkte Verbindung zur bereits erklirten inverse
effectivness rule* ([MS86]) und erkldren, dass diese Regel auch auf globale neu-
ronale Aktivitdtsmuster im sensorischen Kortex des Menschen iibertragbar ist.
Desweiteren wird beschrieben, dass die multisensorische Verstdrkung auf einer
ssubjective effectiveness“ der unimodalen Signale beruht, da fiir alle Beobachter
dieselben physikalischen Stimuli verwendet wurden. Daraus kann man schlieflen,
dass die multisensorischen Integrationsprozesse keinen starren Regeln unterwor-
fen sind, sondern ein hoch adaptives System bilden, welches an die individuellen
sensorischen und kognitiven Figenschaften des Menschen angepasst ist.
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Klinische Ergebnisse

Weitere Evidenz fiir die Existenz multimodaler Gehirnregionen im menschli-
chen Kortex kann gewonnen werden, indem elektrophysiologische Untersuchun-
gen an Primaten mit den experimentellen Ergebnissen von Neglektpatienten nach
Schlaganfillen kombiniert werden.

Untersuchungen an Primaten, z.B. [GG00], [DCG98|, brachten verschiedene mul-
timodale Regionen (z.B. am posterior parietalen Kortex oder prizentralen Gy-
rus) am Kortex von Primaten hervor. Obwohl die Ergebnisse auch innerhalb eines
Experiments [GGO00] nicht immer konsistent sind, geben sie doch Anhaltspunkte
dafiir, wo sich solche Regionen auch beim Menschen finden lassen. Bei Schlag-
anfallpatienten mit nachgewiesenem visuellen Neglekt konnten auch auditorische
Defizite nachgewiesen werden, die nicht nur auf den Ausfall von auditorischen
Hirnregionen zuriickzufiihren sind.

In [PLDO03] sind eine Reihe von Patienten beschrieben, die neben visuellen Lo-
kalisationsschwierigkeiten auch auditorische Lokalisationsschwierigkeiten haben.
Dariiberhinaus korrelieren die Defizite in ihrer Starke; d.h. starke visuelle Defi-
zite treten meist mit starken auditiven Defiziten zusammen auf. Die bei solchen
Patienten typischerweise beschiadigten Hirnregionen stimmen mit denen von Pri-
maten als multisensorisch bekannten Regionen iiberein.

In einem Experiment mit Patienten nach einem Infarkt im insuldren Kortex
[IMPS*99] konnten visuelle, auditive und taktile Defizite festgestellt werden. Der
insuldre Kortex hat Verbindungen zu verschiedenen sensorischen kortikalen Area-
len und dem limbischen System. Daher wird vermutet, dass die Beschiadigung des
insuldren Kortex und der damit verbundenen Unterbrechung dieser Verbindung,
eine tragende Rolle bei der Entstehung multimodaler Neglekte spielt.

Abschlieflend sollte noch zwischen Experimenten unterscheiden werden, bei denen
der Einfluf} einer Modalitat auf eine andere untersucht wird und solchen, bei
denen die Interaktion der Modalitdten im Vordergrund steht. Im ersten Fall wird
eine Modalitdt als die dominante angesehen, die durch eine sekundére Modalitét
beeinflusst wird. Dabei werden die Probanden oft auch angewiesen, die sekundére
Modalitdt zu ignorieren. Im Gegensatz dazu stehen Experimente bei denen die
Probanden ausdriicklich aufgefordert werden, auf beide Modalitidten gleichzeitig
zu achten.



Kapitel 2

Methodik

2.1 Psychophysik

Mit den Methoden der Psychophysik wird grundsétzlich versucht, eine Beziehung
zwischen physikalischen Reizen und deren Wahrnehmung herzustellen. Das Er-
gebnis einer solchen Untersuchung ist dabei oft eine psychometrische Funktion,
die den Zusammenhang zwischen der Intensitéit des physikalischen Reizes und der
wahrgenommenen Intensitéit darstellt. Prinzipiell wird zwischen Diskriminations-
und Detektionsexperimenten unterschieden.

e Diskriminationsexperimente

Hierbei geht es um die Ermittlung eines eben noch wahrnehmbaren Unter-
schieds zwischen zwei verschiedenen physikalischen Reizen, der Diskrimi-
nanzschwelle. Dieser Unterschied wird als ,,just noticeable difference“ (jnd)
bezeichnet. Der jnd driickt jenen Unterschied zwischen zwei Reizen aus, bei
dem in 50 % aller dargebotenen Fille eine Differenzierung der beiden Reize
nicht mehr moglich war.

e Detektionsexperimente

Bei diesen Untersuchungen soll eine absolute Schwelle ermittelt werden.
Gesucht wird die kleinstmogliche Signalstérke, bei der der Reiz iiberhaupt
noch wahrgenommen werden kann. Die absolute Schwelle ist dabei diejenige
Signalstérke, bei welcher der Reiz noch in 50% aller Darbietungen wahrge-
nommen wird.

Bei psychophysischen Experimenten wird also versucht, die Grenzen eines Sin-
nessystems zu bestimmen. Ob diese Grenzen zuverléssig bestimmt werden, hangt
zu einem groflen Teil auch vom experimentellen Design ab. Wichtig sind hier-
bei auch Art und Umfang der Antwortmoglichkeiten eines Probanden. Gibt es

33
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z.B. drei Antwortkategorien (z.B. groer, kleiner, gleich) kann dies das Ergeb-
nis verfilschen. Der Proband tendiert leicht dazu, im Zweifelsfall eine neutrale
Antwort (,,gleich® ) zu geben. Diese Kategorie hat jedoch keinen Informations-
gehalt im Hinblick auf eine zu ermittelnde Schwelle. Deshalb ist es oft besser,
mit nur zwei Antwortkategorien (grofier, kleiner) zu arbeiten und so vom Pro-
banden nur nutzbringende Information zu erhalten. Diese Vorgehensweise wird
two-alternative-force-choice (2afc) Design genannt.

Bei klassischen Experimenten dieser Art gibt es eine verdnderliche Variable (der
physikalische Reiz) und es wird versucht, alle anderen Umgebungsbedingungen
konstant zu halten. Ansonsten besteht die Gefahr, dass das Messergebnis durch
Storgroflen beeinflusst wird. Deshalb muss dafiir gesorgt werden, dass wahrend ei-
nes Experiments der Proband nicht von seiner Aufgabe abgelenkt wird und er sich
mit seiner ganzen Aufmerksamkeit der Aufgabenstellung widmen kann. Anderer-
seits entsteht durch das Festsetzen von Umgebungsbedingungen eine kiinstliche
Umgebung, in der wir uns anders verhalten als in einer natiirlichen Umgebung.
In auditiven oder visuellen Lokalisationsexperimenten darf in der Regel der Kopf
nicht bewegt werden, um Einfliisse, die durch Kopfbewegungen entstehen kénn-
ten, auszuschlieffen. Dies entspricht aber nicht unserem normalen Verhalten. In
[Eas83] wird dieses Problem dadurch umgangen, dass Kopfbewegungen ausdriick-
lich in die Untersuchung mit einbezogen werden.

Die Aufmerksamkeit ist ein schwierig zu kontrollierender Faktor und kann
durch verschiedenste Faktoren beeinflusst werden, wie z.B. bereits vorhandene
Ubermiidung, Uberbeanspruchung des Probanden wihrend des Experiments oder
aber auch durch ein fiir den Probanden uninteressantes Experiment an sich.

Bei Experimenten, mit denen mehrere Sinnessysteme gleichzeitig untersucht wer-
den, treten noch mehr zu kontrollierende Faktoren auf. Um Integrationseffekte
zwischen zwei Modalitéiten zu finden, ist es wichtig, dass der Proband auch auf
beide Modalitéten gleichzeitig achtet. Ob diese Bedingung eingehalten wird, ist
wahrend des Experiments nur schwer zu kontrollieren und kann meist erst bei
der Auswertung der Daten festgestellt werden. Deshalb ist es bei der Planung des
Experiments wichtig, darauf zu achten, dass das die Aufgabe nur gelost werden
kann, wenn der Proband wirklich auf alle Modalitdten achtet. Dazu ist es unter
Umsténden aber auch notwendig, den Probanden entsprechend zu motivieren.
Wobei natiirlich nicht vergessen werden darf, dass eigentlich Integrationseffekte
und nicht ,,Motivationseffekte gemessen werden sollen. Eine weitere Schwierig-
keit ist die ,,visuelle Dominanz* unseres Gesichtssinns. Etliche Experimente (sie-
he [WW80] fiir eine Ubersicht) zeigen das Phinomen, dass die Wahrnehmung
eines Reizes in einer bestimmten Modalitédt durch einen gleichzeitig prasentierten
visuell, inkonsistenten Reiz wesentlich in Richtung des visuellen Reizes verscho-
ben wird. Ahnliche Ergebnisse gibt es auch fiir die ,auditive Dominanz“ des
Horsinns (siehe auch [WW80]). Eine mogliche Erklarung fiir diese gegenseitige
Beeinflussung (Bias) der Modalitdten wurde bereits in Kapitel 1.3 vorgestellt.
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In [War79] wird versucht die visuelle Dominanz durch verschiedene Methoden
abzuschwichen.

2.2 Statistik

Bei der Versuchsplanung muss vor allem beachtet werden, ob der zu erkldarende
Zusammenhang durch die zu messenden Variablen hinreichend dargestellt werden
kann. Dazu muss geklédrt werden, auf welche Art und Weise die zu messenden Da-
ten statistisch aufbereitet werden miissen, um die vor dem Experiment aufgestell-
ten Hypothesen zu testen. Zuerst werden die zu messenden Faktoren festgelegt.
Anschlieflend sollte iiberpriift werden, ob es sich bei den zu erhebenden Daten
um abhéngige oder unabhéngige Stichproben handelt. Bei Messwiederholungen
treten moglicherweise beide Stichprobenarten gleichzeitig auf. Hier ist zu iiberle-
gen, wie erhobene Daten sinnvoll zusammengefasst werden, um Konflikte bei der
Auswertung zu vermeiden. Es sollte auch bedacht werden, welche Verteilungsform
fiir die erhobenen Daten in Frage kommt, damit aussagekraftige Hypothesentests
angewandt werden konnen. Zur Losung der statistischen Fragen wurde [Ebn92]
und [Sac84] verwendet.

2.3 Modelle

In diesem Abschnitt werden die Modelle vorgestellt, die zur Modellierung der
Ergebnisse aus den Wahrnehmungsexperimenten verwendet wurden. In Abschnitt
2.3.1, Abschnitt 2.3.2 und Abschnitt 2.3.3 werden Modelle vorgestellt, die alle
als Basis die Wahrscheinlichkeitstheorie haben. Abschnitt 2.3.4 behandelt eine
andere Unsicherheitstheorie, die versucht, die in der Wahrscheinlichkeitstheorie
vorhandenen Grenzen zu erweitern.

2.3.1 Maximum-Likelihood-Integrator

Mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode (MLE) ergeben sich fiir die Berech-
nung des Mittelwerts p und der Varianz o? einer normalverteilten Variablen X
folgende Losungen:

U G _
,u:gzuﬂck:x (2.1)

=
Juy

o? = - zn:(xk — 1) (2.2)
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Die nicht erwartungstreue Schitzung fiir die Varianz o2 entspricht somit dem
mittleren quadratischen Fehler (MSE) von f. Mit der MLE wird im Folgenden
ein optimaler Schétzer fiir einen Wert x gesucht, der mit verschiedenen Sensoren
gemessen wird. Die Messungen der Sensoren ergeben:

zn=x+n und Zo =T + U9 (2.3)

Die Messfehler v; und vy mit den Erwartungswerten E[vy] = Evs] = 0 und den
Varianzen o2 und o2 sind dabei zufillig, unabhingig und ohne Bias (Verzerrung).
Der Wert z ist konstant aber unbekannt.

Ohne Bedenken der Allgemeinheit kann angenommen werden, dass sich der
Schétzer fiir x als Linearkombination aus z; schreiben lasst:

T = ]{?12’1 + ]{322’2 (24)

Die Gewichte k; und ko sind unabhéngig von x. Der Schétzfehler x ergibt sich
aus:
T=T—x (2.5)

Die Schétzung ist optimal, wenn der MSE minimal ist. Damit folgt:
E[z] = Elki(x + v1) + ko(z + v9) — 7] (2.6)
Mit E[v;] = E[ve] = 0 und E[z| = z folgt
ko =1—Fk (2.7)
Der MSE ergibt sich damit zu
El2?] = ko? + (1 — ky)%02 (2.8)

Wobei 0% und o3 die Varianzen von v; und v, sind. Differenzieren nach k; und
Nullsetzen des rechten Ausdrucks fiihrt zu:

2
05

2k107 —2(1 — ki03) =0 bzw. ky = > (2.9)

o? + 03

Mit der MSE, bzw. der MLE, ergibt sich die Varianz des Schétzers zu:

2 ) 1 1 - 2 U%U%
o1y = El2?] = = + p oder Oy = p (2.10)

Der entsprechende Mittelwert ergibt sich durch Einsetzen in 2.4 zu:

2 2

A 09 01
r=|—"— + | 2.11
<0%+J§>Z1 <a%+a§>z2 (2.11)

Der Gewichtungsfaktor fiir die Messungen z; und 25 ergeben sich aus den Vari-
anzen der beiden Messungen. Dabei wird demjenigen Messwert mit der kleineren
Varianz mehr Vertrauen gegeben und entsprechend hoher gewichtet.
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Abbildung 2.1: Das Linear-Summation-Modell ldsst sich als ,analoges UND-
Modell“ beschreiben. Die beiden Kanile werden zuerst integriert, dann findet
die Detektion des aufsummierten Signals statt.

> P Detektion ——p»

Anwendungsbeispiel zum Maximum-Likelihood-Integrator

Eine Anwendung dieses Verfahrens ist in [EB02] zu finden. Bei einem visuell-
haptischen Integrationsexperiment wird versucht, die empirischen Daten mit obi-
ger Methode zu modellieren. In einem Diskriminationsexperiment bestand die
Aufgabe der Probanden darin, die Hohe eines Quaders zu schitzen. Dazu wurde
der Quader entweder nur visuell oder nur haptisch oder bimodal prasentiert. Mit-
tels einer Random Dot Kinematograms war es moglich, den visuellen Stimulus
mit Rauschen zu iiberlagern.

Mit dem Maximum-Likelihood-Integrator ist eine Vorhersage der experimentellen
bimodalen Daten moglich.

2.3.2 Linear Summation

Dieses Modell beruht auf der Annahme, dass die Signale mehrerer Kanéle zuerst
mittels einer Linearkombination verkniipft werden, bevor eine Detektion des Ge-
samtsignals stattfindet. Diese Art der Informationsintegration kann somit durch
eine ,analoge UND-Verkniipfung® dargestellt werden (siehe Abbildung 2.1). Da-
bei wird die Information aus den Sensorkanélen S4 und Sy zuerst addiert, bevor
die Schwellendetektion stattfindet.

Bei einer psychophysischen Schwellenmessung kann zur Approximation an die
empirischen Daten die Weibull-Funktion verwendet werden:

P(x)=1-05%e @)’ (2.12)

Die Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Antwort P(z) fiir ein 2afc-Experiment
liegt fiir = 0 bei 0.5 (Ratewahrscheinlichkeit) und néhert sich mit grofier wer-
denden x asymptotisch gegen 1. Die freien Parameter in der Gleichung sind «
und 3. Mit o wird die Schwelle bestimmt. Der Parameter (3 gibt die Steigung der
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MODEL 1: LINEAR SUMMATION
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Abbildung 2.2: Weibull-Funktion fiir das Linear-Summation-Modell. Die Isolinien
sind gerade.

Funktion an.
Bei der linearer Summation von zwei Kanélen, im Beispiel ein visueller und ein
auditiver Kanal, ergibt sich die folgende Weibull-Funktion:

P(Zois, Taud) = 1 — 0.5 % o~ (Fu+id) (2.13)

Damit sind insgesamt drei Parameter (s, (iaug und ) zu schétzen. Beispielhaft
ist in Abbildung 2.2 eine solche Weibull-Funktion zu sehen. An den X- und Y-
Achsen sind die Anderungen der jeweiligen physikalischen GroSen angetragen.
An der Z-Achse ist die Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Antwort bei einem
2afc-Experiment angetragen. Bei dieser Berechnung ergeben sich gerade Isolinien.
Diejenige Reizstirke, bei der sich ein 81%ige Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte
Antwort ergibt, wird als Schwelle definiert.

Fiir die Schwellen in beispielsweise einem Diskriminanzschwellenexperiment er-
gibt sich daraus der in Abbildung 2.3 gezeigte Zusammenhang.
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Abbildung 2.3: Beim Linear-Summation-Modell zeigt sich fiir die bimodale
Schwelle S,y gegeniiber den unimodalen Schwellen S, und Sy eine wesentliche
Verbesserung. An den Achsen sind die Anderungen der physikalischen Gréflen
der Stimuli angetragen. AA kann z.B. fiir die Anderung der Amplitude eines
auditiven Stimulus und AV die Anderung der Fliche eines visuellen Stimulus
stehen.
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S, ———Pp»| Detektion

S,y — P Detektion /

Abbildung 2.4: Das Probability-Summation-Modell kann als ODER-Verkniipfung
dargestellt werden. Die Detektion findet in jedem einzelnen Kanal statt.

OR —p»

An den Achsen ist die Anderung der physikalischen GroBe fiir die jeweilige Mo-
dalitdt (AA und AV) aufgetragen. Dabei bezeichnen S4 und Sy die unimodalen
Schwellen. Die Grofle der bimodalen Schwelle S 4y édndert sich entlang einer Gera-
den, abhéingig von den prozentualen Anteilen der unimodalen Signalénderungen.

2.3.3 Probability Summation

Dieses Modell kann, im Vergleich zum Modell in Kapitel 2.3.2, als ODER-
Verkniipfung, wie in Abbildung 2.4, visualisiert werden. Wahrend beim Linear-
Summation-Modell die Eingangssignale summiert werden, findet bei diesem Mo-
dell eine Summation von Wahrscheinlichkeiten statt.

Die Detektion des Signals findet unabhéngig voneinander in jedem Kanal einzeln
statt und wird deshalb auch ,, Independent Decisions Model“ genannt. Das Modell
stellt somit eine Detektion fest, sobald in mindestens einem einzelnen Kanal eine
Detektion stattgefunden hat. Bei mehr als einem Kanal steigt somit die Detekti-
onswahrscheinlichkeit des Modells allein aufgrund der Tatsache, dass das Signal
von mehreren Kaniélen detektiert werden kann. Die Detektionswahrscheinlichkeit
P(av) fiir das kombinierte Signal berechnet sich aus 1 abziiglich dem Produkt der
Wahrscheinlichkeiten, dass das Signal in den einzelnen Sensoren nicht detektiert
wird:

P(av) =1—[1 = P(a)][1 — P(v))] (2.14)
Mit der Weibull-Funktion aus Gleichung 2.12 ergibt sich die obige Gleichung zu:

M)ﬁv’is_‘r(%_ud)ﬁaud}

P(xvisa xaud) =1-05%e {(a”is Yaud (215)
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Abbildung 2.5: Weibull-Funktion fiir das Probability-Summation-Modell. Die Iso-
linien ergeben einen gekriimmten Kurvenverlauf.

Zur besseren Vergleichbarkeit zwischen Linear-Summation-Modell —und
Probability-Summation-Modell und weil das vier-parametrige Modell in
der Anwendung in Kapitel 5.1 keine Verbesserung erzielt, wurde SB,uq = Buis = 0
gleichgesetzt. Daraus resultiert die folgende Weibull-Funktion:

Tyis 8 Taud B
P(xvisyxaud) =1—-0.5x% 6_ [<a’”i5> +<a‘“‘3) ] (216)

Abbildung 2.5 zeigt eine solche Weibull-Funktion. Die Isolinien sind gekriimmt.
Die Kriimmung ist abhéngig vom Parameter (. Ein grofieres (3 ergibt eine stéarker
gekriimmte Kurve. Die Parameter ag,,q und ;s bestimmen die Steigung der
Funktion. Ein kleineres « fiihrt zu einer stérkeren Steigung.

Abbildung 2.6 zeigt den entsprechenden Schwellenverlauf, analog zu Abbildung
2.3. Die Verbesserung der bimodalen Schwelle S,y gegeniiber den unimodalen
Schwellen S, und Sy ist nun von der Kriitmmung der Kurve, bzw. von der Grofie
des Parameters 3 der Weibull Funktion, abhéngig.
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Abbildung 2.6: Fiir das Probability-Summation-Modell ergibt sich fiir die bimo-
dale Schwelle S,y gegeniiber den unimodalen Schwellen S4 und Sy eine von der
Kurvenkriimmung abhiingige Verbesserung. An den Achsen sind die Anderungen
der physikalischen GroBen der Stimuli angetragen. AA kann z.B. fiir die Ande-
rung der Amplitude eines auditiven Stimulus und AV die Anderung der Fliche
eines visuellen Stimulus stehen.
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Vergleich zwischen Linear- und Probability-Summation-Modell

Die beiden Modelle kénnen gut miteinander verglichen werden, da sie die
beiden Extremfille moglicher Integrationsmechanismen darstellen. Wird beim
Probability-Summation-Modell g = inf, ergibt die Kurve in Abbildung 2.6 ein
Rechteck. Dies bedeutet keinerlei Interaktion und somit keine Verbesserung der
bimodalen Schwelle. Fiir § = 1 vereinfacht sich Gleichung 2.16 zu Gleichung 2.13.
Das Probability-Summation-Modell kann somit in das Linear-Summation-Modell
verwandelt werden. Beide Modelle machen aber ganz unterschiedliche Annahmen
iiber die Art der Informationsverarbeitung. Beim Probability-Summation-Modell
steigt die Wahrscheinlichkeit der Detektion eines Signals aufgrund des statisti-
schen Vorteils, der durch das Vorhandensein mehrerer Kanile zustande kommt.
Das Linear-Summation-Modell hat zur Grundlage, dass die Eingangssignale aus
den unterschiedlichen Kanélen bereits vor der Detektion zusammengefiithrt und
summiert werden.

Anwendungsbeispiel zum Linear- und Probability-Summation-Modell

In [MS80] findet man eine Gegeniiberstellung beider Modelle fiir ein audio-
visuelles Detektionsexperiment. Zusétzlich findet man dort noch zwei Abwand-
lungen des Probability-Summation-Modells. Der visuelle Stimulus bei diesem Ex-
periment bestand aus einer pulsierenden Lampe. Das visuelle Rauschen war ein
Dauerlicht. Der auditive Stimulus bestand aus einem pulsierenden 500 Hz Ton,
eingebettet in weifles Hintergrundrauschen. Die Présentation der Stimuli erfolgte
raumlich kongruent in der Peripherie (40 Grad Azimuth) des Beobachters. Durch
die Présentation des auditiven Stimulus iiber einen Lautsprecher nahe des vi-
suellen Stimulus konnte eine rdumliche Diskrepanz, wie sie bei der Verwendung
von Kopfhorern entstehen wiirde, vermieden werden. Durch die Prisentation des
visuellen Stimulus auflerhalb des fovealen Bereichs, wird besonders der auf De-
tektion spezialisierte periphere Bereich des visuellen Systems angesprochen.

Die experimentellen FErgebnisse zeigen keine Unterstiitzung fiir das Linear-
Summation-Modell. Die Ergebnisse lassen sich mit dem Probability Summation-
Modell besser vorhersagen.

Die beiden Modelle finden sinngeméfl auch ihre Anwendung in der statistischen
Entscheidungstheorie [Hau74|. Im Falle von Mehrfachbeobachtungen stellt sich
dort die Frage, wie mehrere zeitlich und rdumlich wiederholt auftretende Signale
zu behandeln sind, bevor der Beobachter eine Entscheidung trifft. Es werden ver-
schiedene Méglichkeiten betrachtet, wie unabhéngige Signale zu einem Kanal und
damit zu einer einzigen Entscheidung zusammengefiihrt werden. Dabei wird auch
die additive Zusammenfassung, die dem Grundprinzip des Linear-Summation-
Modells entspricht behandelt. Eine andere Variation in [Hau74] ist die Kom-
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bination zweier aufgrund der Einzelbeobachtungen getroffenen Entscheidungen
zu einer endgiiltigen Entscheidung und entspricht dem Prinzip des Probability-
Summation-Modells.

2.3.4 Dempster-Shafer Evidenztheorie

Diese Theorie wurde urspriinglich von A. Dempster entwickelt und von G. Shafer
[Sha76] weiter entwickelt. Spéter wurden bestimmte Axiome noch von Smets
[Sme88] modifiziert.

Diese Theorie mochte sich deutlich von der Wahrscheinlichkeitstheorie abgrenzen.
Der Vorteil dieser Methode ist, dass Unsicherheit und der Umgang mit unsiche-
rem Wissen ein elementarer Bestandteil der Theorie ist. Unsicheres Wissen ist
mit der Bayes’schen Wahrscheinlichkeitstheorie etwas schwieriger zu handhaben,
wie im Anwendungsbeispiel am Ende dieses Abschnitts zu sehen ist. Nachtei-
lig ist zu erwihnen, dass die verwendeten Begriffe teilweise nicht exakt definiert
sind [Umk00]. Es bleibt auch etwas unklar, wie die Zuweisung eines Wertes an
eine Hypothese zustande kommt. Zum Begriff | degree of belief* | bzw. ,,body of
evidence“ schreibt Shafer [Sha76] z. B.:

,Having surveyed the sometimes vague and sometimes confused perception and
understanding that constitutes a given body of evidence, he can announce a num-
ber that represents the degree to which he judges that evidence to support a given
proposition and, hence, the degree of belief he wishes to accord the proposition.*

Durch diese Unschérfe bleibt aber auch Raum zur Interpretation, der von Shafer
durchaus beabsichtigt ist.

Die Definitionsmenge, die als ,,frame of discernment“ (foc) bezeichnet wird, setzt
sich aus einer Menge von Elementaraussagen zusammen. Nach Shafer muss die
Definitionsmenge alle moglichen Aussagen zu einem Problem oder einer Fragestel-
lung enthalten. Die Aussagen miissen sich gegenseitig ausschliefen und es muss
genau eine Aussage wahr sein.

Auf der Potenzmenge der Definitionsmenge wird eine Funktion m : 29 — [0, 1]
definiert. Diese Funktion wird basic probability assignment (bpa) genannt. Mit
Hilfe dieser Funktion werden nun Werte an die Elemente aus der Potenzmenge
der Definitionsmenge vergeben. Fiir diese Funktion gelten folgende drei Axiome:

1.
VACO:0<m(4) <1 (2.17)

m(0) =0 (2.18)
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> m(A) =1 (2.19)

Das erste Axiom legt den Wertebereich fiir die Funktion m fest. Das zweite Axiom
setzt den Wert fiir die leere Menge und das dritte Axiom definiert die Beziehung
zwischen den Werten fiir m. Die von der m-Funktion vergebenen Werte werden
als eine bestimmte Menge an ,,Glauben® verstanden, der exakt an die einzelnen
Aussagen verteilt wird. Eine m-Funktion stellt somit eine Evidenz dar. Die Be-
deutung eines einzelnen m-Wertes hingt laut Shafer vom aktuellen Kontext ab
und wird somit iiber die zu losende Problemstellung definiert.

Des Weiteren wird eine Glaubensfunktion Bel : 2° — [0,1] (belief function) wie
folgt definiert:
VA, B; CO: Bel(A) = > m(B;) (2.20)

B,CA

Diese Funktion driickt nun den Glauben aus, den man in eine bestimmte Aussage
hat. In der Glaubensfunktion Bel(A) werden nun die m-Werte aller Teilmengen
von A auf summiert. Bel(A) gibt somit den Glauben an, der mindestens in der
Aussage A enthalten ist.

Den Kern der Dempster-Shafer Evidenztheorie bildet die Kombinationsregel
(Dempster’s rule of combination). Mit ihr kénnen zwei m-Funktionen m; und
me auf eine m-Funktion mq, = m; @ mo abgebildet werden. Dabei gilt

my und my miissen dabei dieselbe Definitionsmenge haben. Auflerdem gilt:

AiﬂBj:@

und fiir die Kombinationsregel:

_ ZAmBj:C my(A;) * my(B;)
1 =X a,nB;=0 m1(4;) x ma(B;)

VAZ', Bj, C - @, C # (Z) . m12(0) (223)

Zu Begriindung dieser Regel schreibt Shafer in [Sha76]:

, Though this essay provides no conclusive a priori argument for Dempster’s rule,
we will see in the following chapters that the rule does seem to reflect the pooling
of evidence, provided only that the belief functions to be combinded are actually
based on entirely distinct bodies of evidence and that the frame of discernment
discerns the relevant interactions of those bodies of evidence.*
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Modifikationen nach Smets

Smets nimmt an der Theorie einige Verdnderungen vor. Das zweite Axiom, Glei-
chung 2.18, wird gestrichen. Auch die Bedingung 2.21 fillt weg. Gleichung 2.23
vereinfacht sich deshalb zu

VA;,B;,C C 0O :m(C) = Z my(A;) x ma(By) (2.24)
A;NB;=C

Dadurch ist zu beachten, dass jetzt auch der leeren Menge () Werte zugewiesen
werden konnen. Fiir die Definitionsmenge ergibt sich somit, dass nun hochstens
eine Aussage wahr sein darf.

Das Verteilen von Evidenz an die leere Menge bedeutet, dass man sich nicht fiir
eine der Hypothesen aus der Grundmenge © entscheiden kann. Somit kann Un-
wissen iiber die vorhandenen Hypothesen ausgedriickt werden. Evidenz fiir die
leere Menge kann aber auch bedeuten, dass die gegebene Fragestellung mit den
vorhandenen Hypothesen nicht beantwortet werden kann.

Bei Teilmengen von © handelt es sich mengentheoretisch um Vereinigungen aus
Elementaraussagen. In einer Teilmenge kann die eine oder die andere Hypothese
wahr sein. Dadurch ergeben sich fiir die Teilmengen neue Interpretationsmoglich-
keiten, die in Abschnitt 4.1.3 angewendet werden.

Anwendungsbeispiel zur Dempster-Shafer-Theorie

Ein anschauliches Beispiel zur Anwendung der Dempster-Shafer-Theorie ist in
[Sha76] zu finden. Dort wird die Frage behandelt, ob Lebewesen um den Stern
Sirius existieren. Dazu wird eine Menge von Hypothesen © = {6, 65} mit

0:: Es gibt Leben um den Stern Sirius
f5: Es gibt kein Leben um den Stern Sirius

aufgestellt. Bei einer vollstdndigen Unwissenheit dariiber, ob um den Stern Sirius
Leben existiert oder nicht, kann folgende Glaubensfunktion aufgestellt werden:

Bel(X) = { ; z; e (2.25)

Zu beachten ist dabei, dass die komplette Unwissenheit ausgedriickt wird, ohne
dem Komplement von X irgendeinen Wert zu zuweisen. Dies ist mit der Bayes-
Theorie nicht ohne weiteres méglich, da dort gilt:

Bel(X) + Bel(X) =1 (2.26)
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Es ist somit mit der Bayes-Theorie nicht méglich, einer Menge X und gleichzeitig
dessen Negation X kleine Werte zuzuordnen. Man kann sich aber, um auch in
der Bayes-Theorie Unwissenheit auszudriicken, mit folgender Zuweisung helfen:

Bel(X) = Bel(X) = % (2.27)
Vollkommene Unwissenheit wird also dadurch ausgedriickt, indem einer Aussage
und dessen Negation jeweils die Hélfte des zu verteilenden Glaubens zugeteilt
wird. Dies funktioniert aber nur, bei der Zweiteilung der Aussagen in X und X.
Eine Hypothesenmenge © kann aber aus durchaus mehreren Hypothesen beste-
hen. Auf einer feineren Granularitdtsstufe unserer Ausgangsfrage kann man z.B.
folgende drei Hypothesen (A,B,C) aufstellen:

A: Es gibt Leben um den Stern Sirius
B: Es gibt Planeten, aber kein Leben um den Stern Sirius
C: Es gibt keine Planeten um den Stern Sirius

Daraus ergibt sich die Hypothesenmenge 2 = {A, B,C'}. Nun wird die erste
Hypothesenmenge © = {6, 6,} mit 6, = A und 0, = {A, B} zur zweiten Hypo-
thesenmenge (2) in Beziehung gesetzt. Wenn nun mit der Bayes-Methode fiir die
Menge © komplette Unwissenheit iiber die Hypothesen herrscht, kann dies durch
folgende Gleichung représentiert werden:

Bel({61}) = Bel({6:}) = (2.28)

Wenn nun die Menge 2 betrachtet wird, muss folgende Gleichung erfiillt werden:
Bel({A}) + Bel({B}) + Bel({C}) =1 (2.29)

Um nun in dieser Hypothesenmenge vollkommene Unwissenheit auszudriicken
muss der Glaube auf alle drei Hypothesen gleich verteilt werden:

Bel({A}) = Bel({B}) = Bel({C'}) = % (2.30)
Dies fiithrt aber zu
Bel({A}) = % und  Bel({B,C}) - % (2.31)

und somit zu einem Widerspruch zu Gleichung 2.28, da 6, die gleiche Bedeutung
wie A und 6, die gleiche Bedeutung wie { B, C'} haben.

Dieser Widerspruch resultiert aus der Tatsache, dass in der Bayes-Theorie die
Restmenge an Glauben, welche nicht an eine Aussage X vergeben wird, automa-
tisch der Negation X zugeteilt wird. Dies ist bei der Dempster-Shafer-Theorie
nicht notwendig. Eine Menge an Glauben, die nicht auf einzelne Hypothesen
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verteilt werden mochte, kann dort einfach der Definitionsmenge © zugewiesen
werden (siehe Gleichung 2.25). Dadurch ist es moglich, jeder echten Teilmenge
aus © den Wert Null zuzuweisen. Damit léasst sich auf intuitive Weise Unsicher-
heit ausdriicken, da gilt: Jede Teilmenge 6; aus © bekommt den Wert Null, aber
die ganze Definitionsmenge © erhilt den Wert 1. Dies bedeutet, dass die wahre
Aussage in © enthalten ist, aber nicht nidher bestimmt werden kann.

2.3.5 Minimum-Modell

Das Modell wurde im Rahmen dieser Dissertation entwickelt. Dabei wird aus
einer Reihe von Messwerten z1, ...x,, derjenige Wert x ausgewéhlt, der moglichst
Nahe an Null liegt. Auf diesen Wert x kann noch eine Konstante addiert werden.
Die Berechnung von x ldsst sich mit folgender Formel ausdriicken:

v = MIN(X) +t (2.32)

Die Menge X enthélt die Messwerte x4, ...z,,. Die Funktion M IN() berechnet das
absolute Minimum aus X liefert aber den gefundenen Wert mit dem Vorzeichen
zuriick. Der Parameter ¢ ist eine Konstante.

Anwendungsbeispiel zum Minimum-Modell

Wie in Kapitel 5.2 zu sehen ist, kann mit diesem Modell eine Informationsinte-
gration aus verschiedenen sensorischen Kanélen beschrieben werden.



Kapitel 3

Computersimulation eines
multisensorischen Inputs

Die typischen Objekt- und Beobachterbewegungen unter natiirlichen Bedin-
gungen bewirken systematische statistische Kovariationen in den sensorischen
Kanélen, die eine mogliche Grundlage fiir intermodale Interaktionen darstellen.
Diese statistischen Kovariationen wurden mit Hilfe von Computersimulationen
untersucht [ZRHS02].

Die Simulation von typischen Relativbewegungen zwischen einem Beobachter und
bewegten Objekten mit verschiedenen Bewegungseigenschaften ergab ein syste-
matisches statistisches Muster in Bezug auf die resultierenden Kombinationen
von auditiven und visuellen Signalen. Dieses Muster zeigte, dass bestimmte Ko-
variationen, wie z.B. eine gleichsinnige Vergréferung von Objekt-Blickwinkel und
wahrgenommener Lautstérke, statistisch haufiger auftraten als andere Kombina-
tionen.

Das Programm simulierte folgendes Szenario: Ein Beobachter, sieche Abbildung
3.1, der entweder stillsteht oder sich in eine wihlbare Richtung bewegte, hat-
te zwei sich iiberlappende Wahrnehmungsbereiche. Einen fiir sein visuelles und
einen fiir sein auditives System. Im Wahrnehmungsbereich des Beobachters be-
fanden sich eine Anzahl von Objekten mit jeweils in einem bestimmten Intervall
statistisch gleichverteilter Grofle, Schallintensitit, Bewegungsrichtung und Ge-
schwindigkeit.

3.1 Methode

Die beim Beobachter ankommenden physikalischen Grofien der Objekte waren
die Fliache des Abbildes des Objekts auf der Retina und die Schallintensitit des

49
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Abbildung 3.1: Bildliche Veranschaulichung der Simulation

Objekts. Die Fliche des Abbildes Ay dndert sich nach Formel Ay = Ay/d* qua-

dratisch mit dem Abstand d.

Fiir das vom Objekt ausgestrahlte auditive Signal wurde angenommen, dass es

sich um eine punktférmige Schallquelle mit isotroper Abstrahlung handelt. Die
am Ohr des Beobachters messbare Leistung der Schallquelle wurde durch die

Schallintensitét I (

Leistung pro Fldche) ermittelt. Die Schallintensitét Iy dndert

sich linear mit der durchstrahlten Flédche und damit quadratisch mit dem Abstand

Lo/ .

Der Wahrnehmungsbereich des Beobachters betrug 360° fiir beide Modalitéten.

d zur Schallquelle nach der Formel: I,

Der Wahrnehmungsbereich war fiir die zwei Modalitdten unterschiedlich grofl. Er

bestand aus jeweils einer Kreisscheibe, deren duflerer Radius durch die minima-
len Wahrnehmungsgrenzen (z.B. Horschwelle) und deren innerer Radius durch
die maximalen Wahrnehmungsgrenzen (z.B. Schmerzschwelle) bestimmt wurde.

Bewegte sich ein Objekt aus dem auditiven und visuellen Wahrnehmungsbereich,

tauchte ein neues Objekt an der Wahrnehmungsgrenze wieder auf. Damit wur-

de die Anzahl der wahrgenommenen Objekte iiber die Zeit konstant gehalten,

da ansonsten die meisten Objekte durch die geradlinige Bewegung von Objek-
ten und Beobachter aus dem Wahrnehmungsbereich des Beobachters verschwin-

den wiirden. Beriihrte ein Objekt die innere Grenze des Wahrnehmungsbereichs
andert entweder der Beobachter oder das Objekt seine aktuelle Bewegungsrich-
tung. Die Richtungséinderung wurde dabei vom Schnelleren der beiden vollzogen.

s zu jedem Objekt ermittelt. Darauf-

stdnden die Entfernung des Beobachter

Nach der Initialisierung wurde fiir einen gewissen Zeitraum in diskreten
hin wurde fiir das jeweilige Objekt die relative Grofe

Ab

sowle die relative Schallin-

tensitdt in Abhéngigkeit der Entfernung zum Beobachter berechnet. Die zwei

Y

berechneten Werte ergaben einen Punkt in einem Koordinatensystem mit dem
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auditiven Wert als Abszisse und dem visuellen Wert als Ordinate. In Abbildung
3.2 wird das Entstehen der Punktwolke deutlich. Ein Punkt rechts oben stellt ein
grof} und laut erscheinendes Objekt dar. Ein Punkt im linken unteren Bereich be-
deutet ein klein und leise erscheinendes Objekt. Die Relativbewegung wird durch
die auf einer Geraden liegenden Punkte sichtbar. Kleine Punktabstéinde markie-
ren eine langsame, grofle Absténde eine schnelle Relativbewegung. Abbildung 3.3
zeigt die vier verschiedenen Wahrnehmungsbereiche des Beobachters. Die beiden
gestrichelten Linien zeigen die die Grenzen des Wahrnehmungsbereichs. Links der
vertikalen Linie ist das Objekt zu leise und unterhalb der horizontalen Linie ist
das Objekt zu klein, um vom Beobachter wahrgenommen zu werden. Im rechten
oberen Bereich ist das Objekt in beiden Modalitdten wahrnehmbar. Im rechten
unteren Bereich ist das Objekt unterhalb der visuellen Wahrnehmungsschwelle
und deshalb nur hérbar. Im linken oberen Bereich ist das Objekt unterhalb der
auditiven Wahrnehmungsschwelle und daher nur sichtbar. Im linken unteren Be-
reich ist das Objekt gleichzeitig unterhalb beider Wahrnehmungsschwellen und
deshalb weder hor- noch sichtbar.

3.2 Ergebnis

In Abbildung 3.4 ist der stationdre Fall zu sehen. Es bewegten sich weder der
Beobachter, noch die Objekte. In diesem Fall hatten alle Objekte immer den
selben Abstand zum Beobachter. Jeder Punkt reprasentiert dabei ein Objekt. Die
Objekte waren iiber die vom Beobachter wahrzunehmende Fléche gleich verteilt.

In Abbildung 3.5 bewegte sich der Beobachter mit konstanter Geschwindigkeit
geradlinig in eine festgelegte, ausgewéhlte Richtung. Die Objekte standen still.

In Abbildung 3.6 bewegte sich der Beobachter nicht. Die Objekte bewegten sich
mit verschiedenen, aber jeweils konstanten, Geschwindigkeiten geradlinig in eine
statistisch ausgewihlte Richtung.

In Abbildung 3.7 bewegte sich der Beobachter mit festgelegter Geschwindigkeit
in eine bestimmte Richtung. Die Objekte bewegten sich jeweils in statistisch aus-
gewihlte Richtungen mit konstanter, statistisch ausgewéhlter Geschwindigkeit.

3.3 Auswertung

Das Muster in den gezeigten Grafiken macht deutlich, dass bestimmte Kovaria-
tionen haufiger auftraten als andere. Gleichsinnige Verdnderungen von Groéfien-
eindruck und Schallintensitéit iiberwogen dabei sehr deutlich. Die Struktur der
Muster war dabei von der Art der Bewegung zwischen Beobachter und Objekt
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Abbildung 3.2: Die Entstehung der Punktwolke
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Abbildung 3.3: Die vier unterschiedlichen Wahrnehmungsbereiche des Beobach-
ters
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Abbildung 3.4: Der Beobachter und die Objekte standen still. Jeder Punkt re-
préasentiert ein Objekt.
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Abbildung 3.5: Der Beobachter bewegte sich. Die Objekte standen still.
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Netzhautabbild
in m2
A

max —j

Schallintensitét
in W/m?

-
\

max

Abbildung 3.6: Der Beobachter stand still und die Objekte bewegten sich mit
verschiedenen Geschwindigkeiten in unterschiedliche Richtungen.

Netzhautabbild
in m2

max —

Schallintensitéit
in W/m?
‘

max

Abbildung 3.7: Der Beobachter bewegte sich mit konstanter Geschwindigkeit. Die
Objekte bewegten sich mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten in verschiedene
Richtungen.
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unabhéngig. Da die Ausgangsposition der Objekte auf der vom Beobachter wahr-
nehmbaren Fliche gleich verteilt war (siehe Abbildung 3.4), ist dieses Ergebnis
durchaus iiberraschend. Durch die geradlinige Bewegung des Beobachters und
der Objekte ist leicht nachvollziehbar, dass die vom Beobachter wahrgenomme-
nen Objekte mit der Zeit kleiner und leiser erscheinen. Letztlich wiirden sich alle
Objekte, die einen anderen Bewegungsvektor als der Beobachter haben, aus des-
sen Wahrnehmungsbereich entfernen. Dies wurde aber dadurch verhindert, dass
solche Objekte an einer zufilligen Stelle am Rande des Wahrnehmungsbereichs
wieder auftauchten.

Die statistischen Redundanzen der natiirlichen Umgebung sind nach unserer An-
sicht die Voraussetzung fiir die Mechanismen der sensorischen Informationsver-
arbeitung. Die beobachtete statistische Kovariation zwischen visuellem und au-
ditivem Input sollte daher zu einer spezifischen Form der intersensorischen Inter-
aktion fiithren.

Es wird erwartet, dass die Schwellen fiir die Wahrnehmung statistisch haufiger
auftretender Signalkombinationen geringer sind, als die Schwellen fiir statistisch
seltenere Signalkombinationen. Abbildung 3.8 zeigt eine Vorhersage fiir die erwar-
teten Diskriminanzschwellen. Die vier unimodalen Schwellen sind dabei auf eins
normiert. Die statistisch haufiger auftretenden Stimuluskombinationen sind jene,
bei denen sich beide Stimuli gleichsinning verdndern. In der Abbildung entspricht
dies dem 1. und 3. Quadranten. Idealerweise werden hier Schwellen erwartet, die
der optimalen Linearkombination aus den unimodalen Werten entsprechen. Fiir
die Schwellen im 2. und 4. Quadrant wird keine Interaktion der Signale erwar-
tet. Die Schwellen bleiben gegeniiber den unimodalen Schwellen konstant. Die
Abrundung an den Ecken ergibt sich aus einem statistischen Effekt.

AuBler dem aus der Simulation erhaltenen, wére z.B. auch noch ein ganz ande-
res Kovariationsmuster denkbar. Abbildung 3.9 zeigt eine Kovariation, bei der
die beim Beobachter auftretenden Kombinationen aus Schallintensitéit und Netz-
hautabbild zwischen einem minimalen und maximalen Wert gleichverteilt sind.
Fiir eine Umgebung, bei der alle Signalkombinationen gleich haufig auftreten, ist
auch keine Verdnderung der Schwellen zu erwarten. Das erwartete Ergebnis zeigt
Abbildung 3.10. Die Schwelle bleibt fiir alle Stimuluskombinationen unveréndert
und gleich den unimodalen Schwellen.

Die aus der Kovariation der Simulation vorhergesagten Wahrnehmungsschwellen
(Abbildung 3.8) werden im nachfolgenden Wahrnehmungsexperiment tiberpriift.
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Abbildung 3.8: Die Vorhersage der Wahrnehmungsschwellen fiir die aus der Si-

mulation erhaltene Kovariation der Signale. Im 1. und 3. Quadranten wird eine
geringere Schwelle erwartet als im 2. und 4. Quadranten.

NETZHAUTABBLID

min -

. .
min max
SCHALLINTENSITAT

Abbildung 3.9: Beispiel eines méglichen Kovariationsmusters. Die Kombinationen
aus Schallintensitdt und Netzhautabbild sind gleichverteilt.
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Abbildung 3.10: Vorhersage der Schwellen fiir ein gleichverteiltes Kovariations-
muster der Eingangssignale. Die Schwellen sind in jeder Bedingung gleich grof3



Kapitel 4

Experimente zur Bewegung in
Blickrichtung

In diesem Kapitel werden zwei Wahrnehmungsexperimente behandelt, bei denen
der visuelle Stimulus seine Groéfle und der auditive Stimulus seine Amplitude
verindert. Es ensteht somit der Eindruck, dass der Stimulus nédher kommt oder
sich entfernt. Im Abschnitt 4.1 wurden dabei sehr abstrakte Stimuli verwendet. Im
nachfolgenden Experiment in Abschnitt 4.2 wurden die Stimuli aus dem ersten
Experiment gegen bedeutungsvolle Stimuli ausgetauscht. Damit konnte unter-
sucht werden, welche Auswirkung die Stimulusart auf die Wahrnehmungsleistung
hat.

4.1 Abstrakte Objektbewegung

Autbauend auf frithere Experimente [RZ00] wurde im folgenden Experiment ei-
ne audio-visuelle Schwellenmessung durchgefiihrt [HRSZ01]. Zum einen wurden
dabei statistisch haufiger auftretende Stimuluskombinationen untersucht. Zum
anderen wurden auch in einer natiirlichen Umgebung eher ungewohnliche Stimu-
luskombinationen verwendet. Die vier grundsétzlich aufgetretenen Kombinatio-
nen sind in Abbildung 4.1 zu sehen. Ein Objekt konnte lauter und gréfier werden
(1.Quadrant), leiser und grofler (2. Quadrant), leiser und kleiner (3. Quadrant)
und schliefllich kleiner und lauter (4.Quadrant). Der Pfeil kennzeichnet die in
einer natiirlichen Umgebung héufiger auftretenden Stimuluskombinationen. In
Abbildung 4.2 wird die Vorgehensweise verdeutlicht: von einem audio-visuellen
Referenzsignal aus wurde ein in einer bestimmten Richtung veréndertes Test-
signal erzeugt. Damit wurde fiir eine bestimmte Richtung der ,just noticeable
difference (jnd)*“ ermittelt.
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visual
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Abbildung 4.1: Die Stimuluskombination konnte sich auf vier verschiedene Arten
verdndern (Abbildung aus [RZ00]).

AN
AN
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Abbildung 4.2: Ausgehend von einen audio-visuellen Referenzsignal (S) konnte
das Signal in jede Richtung veréindert werden und somit der kleinste wahrnehm-
bare Unterschied ermittelt werden.
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4.1.1 Methode

Versuchsaufbau

Der Versuch fand in einem abgedunkelten Raum statt. Die Versuchsperson safl
80 ¢cm vom einem 15 Zoll Monitor entfernt und trug Kopfhorer.

Auditiver Stimulus

Der auditive Stimulus wurde iiber den Kopfthorer préisentiert und bestand aus
einem 1kHz Ton, dessen Amplitude variiert wurde.

Visueller Stimulus

Der visuelle Reiz wurde auf dem Monitor prisentiert und bestand aus einem
grauen Quadrat, dessen Grofle verdndert wurde.

Durchfithrung

In dem , two-alternative forced-choice (2afc)“ Experiment wurden in jedem Inter-
vall jeweils eine Kombination aus auditivem und visuellem Stimulus présentiert.
In einem Intervall blieb die Stimuluskombination iiber die Zeit konstant, wahrend
im anderen Intervall eine Stimulusdnderung stattfand. Aufgabe des Beobachters
war es, per Tastendruck zu entscheiden, in welchem Intervall eine Verdnderung
eines Reizes stattgefunden hat. Die Stimuluséinderung konnte nur auditiv oder
nur visuell oder bimodal sein. Pro Durchgang wurden zwei Schwellen mit einer
adaptiven Prozedur [Tre97] ermittelt. Ein Durchgang dauerte ca. 15 Minuten.
Bei 14 Probanden wurden jeweils 28 Schwellen gemessen.

4.1.2 Ergebnisse

Die ermittelten Schwellen wurden iiber alle Probanden gemittelt und in einem
normierten Koordinatensystem aufgetragen. Die Darstellung erfolgt mit dem au-
ditiven Wert als Abszisse und dem visuellen Wert als Ordinate. In Abbildung 4.3
sind die gemittelten und normierten Schwellen eingetragen. Die duflere Linie zeigt
die gemittelte empirische Schwelle aller Probanden. Die schattierten Fléachen zei-
gen den Abstand zur optimalen linearen Datenkombination. Die Schwellen fiir
die inkonsistenten Stimuluskombinationen (Objekt wird grofler und leiser, bzw.
kleiner und lauter) im 2. und 4. Quadranten waren deutlich grofier als fiir die
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konsistenten Stimuluskombinationen (Objekt wird grofer und lauter, bzw. klei-
ner und leiser) im 1. und 3. Quadranten.
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Abbildung 4.3: Die duflere Linie zeigt die gemittelten und normierten Schwellen
aller 14 Probanden. Die schattierten Flichen zeigen den Unterschied zur optima-
len linearen Summation. Fiir jeden Messpunkt sind die Standardfehler abgebildet.

In Abbildung 4.4 ist fiir jeden Messpunkt die Standardabweichung dargestellt.
Messpunkt 1 liegt auf der positiven Ordinate. Die Messpunkte 2-7 liegen im 1.
Quadranten. Messpunkt 8 liegt auf der positiven Abszisse. Die Messpunkte 9-14
liegen im 2. Quadranten. Der Messpunkt 15 liegt auf der negativen Ordinate. Die
Messpunkte 16-20 liegen im 3. Quadranten. Messpunkt 21 liegt auf der negativen
Abszisse und die Messpunkte 22-28 liegen im 4. Quadranten. Die Standardab-
weichungen waren fiir die Bedingungen, in denen das Objekt kleiner wurde, im
Mittel etwas kleiner. Eine weitere Systematik war fiir die Standardabweichungen
nicht erkennbar.

Die Ergebnisse wurden auch auf einen moglichen Lerneffekt untersucht. Dazu
wurden die iiber alle Probanden gemittelten, prozentualen Abweichungen vom
entsprechenden Mittelwert ermittelt und nach Sitzungen sortiert (Abbildung 4.5).
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Abbildung 4.4: Die Standardabweichungen zu jedem Messwert. Fiir kleiner wer-
dende Objekte (Messpunkte 16-28) zeigt sich im Mittel eine etwas kleinere Stan-
dardabweichung.

Mit diesem Verfahren konnte kein Lerneffekt festgestellt werden.

4.1.3 Modellierung

Es wurden ein neuronaler und ein evidenzbasierter Ansatz untersucht.

Neuronaler Modellansatz

Es gibt zwei Basismodelle zur Integration multisensorischer Daten. Das Modell
mit Wahrscheinlichkeitssummation, sowie das Modell mit neuronaler Summa-
tion, kann jeweils nur einen Teilaspekt des Gesamtsystems beschreiben. Dieses
Problem kann mit einem hybriden Modell gelost werden, das auf einer ON/OFF-
Reprisentation aufbaut [RZ00]. Die Informationsintegration wird damit vorzei-
chenabhingig, womit das unterschiedliche Systemverhalten in den vier Quadran-
ten dargestellt werden kann. Die Funktion des hybriden Modells, Abbildung 4.6,
148t sich mit einem neuronalen Netz nachbilden.

Bei positiven Vorzeichen beider Signale wird der ON-Signalweg aktiviert. Beide
Signale werden im oberen Zweig zuerst aufsummiert und anschliefend detektiert.
Bei negativen Vorzeichen beider Signale wird der OFF-Signalweg aktiviert und
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Abbildung 4.5: Die prozentualen gemittelten Abweichungen aller Probanden von
den jeweiligen Mittelwerten aller Schwellen sortiert nach Sitzungen. Falls die Ab-
weichungen im Laufe der Sitzungen kleiner werden, konnte dies auf einen Lern-
effekt hindeuten. Dies war jedoch nicht der Fall.
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Abbildung 4.6: Hybrides Modell. Eingangssignale mit gleichen Vorzeichen (beide
Signale im ON- oder OFF-Zweig) fiihren zu neuronaler Summation. Signale mit
unterschiedlichen Vorzeichen (ein Signal im ON-Zweig, das andere Signal im OFF-
Zweig) fithren zur Wahrscheinlichkeitssummation.
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beide Signale im unteren OFF-Zweig vor der Detektion aufsummiert. Bei gleichen
Vorzeichen der Eingangssignale findet daher eine neuronale Summation der Werte
statt. Bei unterschiedlichen Vorzeichen aktiviert eine Modalitét das ON-System
und die andere Modalitéit das OFF-System. Die Detektion des Signals findet fiir
jeden Kanal einzeln statt. Damit ergibt sich eine Wahrscheinlichkeitssummation
der Werte. Fiir die Vorhersage der Schwellen in diesem Experiment ergibt sich,
je nach Quadrant, entweder eine gerade (wie in Abbildung 2.3) oder gekriimmte
Linie (wie in Abbildung 2.6).

Dempster-Shafer Evidenztheorie

Alternativ zum vorherigen ,neuronalen“ Ansatz wurde untersucht, wie die Re-
aktionen der Probanden im Rahmen eines Formalismus zur Evidenzkombination
modelliert werden kénnen. Das folgende Modell wurde in Kapitel 2.3.4 vorgestellt.
Das Ergebnis des Modells bezieht sich dabei auf die beiden Aussagen: es wurde
eine Verdnderung bemerkt und es wurde keine Verdnderung bemerkt. Im Kontext
des Dempster-Shafer Ansatzes [Sha76] sind damit die zwei folgenden ,internen
Hypothesen denkbar: Objekt kommt naher (H™) und Objekt entfernt sich (H™).
Aus der Potenzmenge ergeben sich noch H*~ (Vereinigungsmenge) und H?, die
leere Menge. Die Bedeutung dieser beiden Mengen wird wie folgt definiert:

e H"7: Das Objekt kommt niher oder entfernt sich. Also: Das Objekt be-
wegt sich.

e H": Ich kann die Frage nicht beantworten.

Somit bezieht sich H*~ auf die Aussage es wurde eine Verdnderung bemerkt und
die leere Menge auf die Aussage es wurde keine Verdnderung bemerkt. Dies ent-
spricht somit der Fragestellung im Experiment. Dort musste sich der Beobachter
ebenfalls entscheiden, in welcher der beiden Reizdarbietungen er eine Verédnde-
rung bemerkt hat. Das Modell besitzt einen auditiven und visuellen Sensor. Die
Sensoren registrieren eine Verdnderung der physikalischen Gréfien Schallinten-
sitdat, bzw. projizierte Fliache des Objekts. Die moglichen Sensorwerte bewegen
sich zwischen —1 und +1 . Fiir den auditiven Sensor bedeutet ein kleiner positi-
ver Wert eine geringe Zunahme der Schallintensitét und ein grofler positiver Wert
eine starke Zunahme der Schallintensitéit. Negative Werte kennzeichnen eine Ab-
nahme der Schallintensitét. In Abbildung 4.7 sind die moglichen Sensorwerte fiir
den auditorischen Sensor auf der Abszisse angetragen. Abhéngig vom Sensorwert
werden nun mittels der m-Funktionen den vier Mengen jeweils ein Wert zugewie-
sen. Dieser Wert ist das ,,basic probability assignment“ (bpa) auf der Ordinate
und dient der Erfassung der Elementarevidenzen des Systems aufgrund des au-
ditiven Eindrucks. Die Summe der bpa’s addiert sich an jeder Stelle der Abszisse
zu eins. Die Evidenzwerte fiir HT steigen fiir positive Sensorwerte. Analog dazu
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steigen die Evidenzwerte fiir H~ fiir negative Sensorwerte. Fiir extreme Sensor-
werte steigt die Evidenz fiir H™~ und die leere Menge bekommt fiir geringen
Sensorausschlag hohe Evidenzwerte.

In gleicher Weise werden die Evidenzwerte des visuellen Gréf8endnderung fiir den
visuellen Sensor vergeben.
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Abbildung 4.7: Die Werte des bpa wurden fiir jede Hypothese (H?, H*, H~, H*~)
abhéingig vom Sensorwert vergeben. Positive Werte auf der Abszisse stehen fiir
eine Zunahme, negative Werte fiir eine Abnahme der vom Sensor registrierten
Schallintensitét.

Werden nun die bpa’s beider Sensoren fiir alle moglichen Sensorwerte kombi-
niert und die Glaubensfunktion Bel() berechnet, ergibt sich pro Hypothese eine
dreidimensionale Figur. Abbildung 4.8 zeigt die Werte der Glaubensfunktion fiir
alle vier Teilhypothesen. Die Werte fiir Bel(H?) sind am Hochsten, wenn bei-
de Sensorwerte nahe Null sind. Fiir positiven Ausschlag beider Sensoren steigt
Bel(H™). Analog steigt Bel(H™) fiir negative Werte beider Sensoren. Und fiir
grofe gleichsinnige Werte der Sensoren erhilt man hohe Werte fiir Bel(H ™).
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Abbildung 4.8: Die  Belief-Funktionen fiir die vier Hypothesen
(HY H* H=, H*").

In Abbildung 4.9 sind die Kurven fir H*~ und H? iibereinander gelegt.
Damit erhédlt man fiir jedes auditiv-visuelles Wertepaar (a;v) mit a,v €
[—1;1] jeweils einen Wert fiir Bel(H®) und Bel(H*~). Mit der Funktion
max(Bel(H ™), Bel(H?)) kann nun fiir jede Kombination der auditiven und vi-
suellen Sensorwerte der hochste Glaubenswert ermittelt werden. Fiir grofle Wer-
tepaare (a;v) erhdlt man als Losung einen Wert der Funktion H™~ und fiir
kleine Wertepaare erhiilt man einen Wert aus der Funktion H?. Die Funkti-
on max(Bel(H*~), Bel(H")) liefert z.B. fiir das Wertepaar (a;v) = (0.3;0.2)
einen Wert aus H? zuriick und fiir (a;v) = (0.8;0.9) eine Wert aus Bel(H*™).
Dementsprechend kann man fiir starke Sensorausschlige die Aussage es wurde
eine Verdnderung bemerkt unterstiitzen und fiir schwache Sensorausschliage die
Aussage es wurde keine Verdnderung bemerkt. Die Schnittlinie der beiden Ebe-
nen bildet somit die Schwelle, an der keiner Aussage der Vorzug gegeben werden
kann.
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Abbildung 4.9: Fiir grofe Werte der Paare (a;v) erhélt man mit der Maximum-
Operation als Losung einen Wert der Funktion H™~ und fiir kleine Werte der
Paare erhilt man einen Wert aus der Funktion H”. Die Schnittlinie zwischen den
beiden Belief-Funktionen Bel(H*~) und Bel(H") bildet die Schwelle.

Die Projektion der Schnittlinie aus der Dempster-Shafer-Theorie ist in Abbil-
dung 4.10 als durchgezogene Linie zu sehen. Die Sternchen zeigen die gemessenen
Schwellen aus dem Experiment. Die gestrichelte Linie zeigt den Schwellenverlauf
fiir das hybride Modell. Die Werte auf den Achsen wurden auf das Modell nor-
miert.

Die Form der Kurve fiir das Dempster-Shafer-Modell ist abhéngig von der Funk-
tion, welche die Sensorwerte auf die Evidenzwerte abbildet (Abbildung 4.7).
In diesem Fall wurden dafiir Parabeln verwendet. Eine quadratische Funktion
beschreibt auch die Zusammenhénge der physikalischen Parameter: Sowohl die
GroBle des Netzhautbildes, als auch die Schallintensitédt eines von einer Person

beobachteten Objekts, dndern sich quadratisch mit der Entfernung zwischen Be-
obachter und Objekt.
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Fiir das hybride Modell wurde im 2. und 4. Quadranten die in Kapitel 2.3.3 vor-
gestellte Weibull-Funktion verwendet. Zum Erreichen der Kriimmung wurde der
Exponent § = 4 gesetzt. Der gerade Kurvenverlauf im 1. und 3. Quadranten ist
durch das Linear-Summation-Modell aus Kapitel 2.3.2 festgelegt.

Der Fehler zwischen Modell und Daten ist fiir das Dempster-Shafer-Modell signi-
fikant kleiner (Wilcoxon Rangsummentest, p < 0.01) als fiir das hybride Modell.

EMPIRICAL DATA AND MODEL PREDICTIONS
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Abbildung 4.10: Die durchgezogene Kurve zeigt das Ergebnis des Dempster-
Shafer-Modells. Die Sternchen zeigen die normierten Ergebnisse des Experiments.
Die Vorhersage des hybriden Modells ist als gestrichelte Linie dargestellt. Zu je-
dem Messpunkt sind die Standardfehler abgebildet.

4.1.4 Folgerungen

Die Modellannahme der linearen Summation des hybriden Modells fiir die gleich-
sinnige Verdnderung der Stimuli (1. und 3. Quadrant, Abbildung 4.10) konnte
durch das Experiment nicht bestétigt werden. Mit dem Dempster-Shafer-Modell
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kann in diesem Experiment ein Bezug zwischen messbaren physikalischen Grofien
(Anderung der Schallintesitit und Anderung der Grofe des Netzhautabbilds) und
verschiedenen Hypothesen ((H?: Keine Antwort maoglich, H*: Objekt kommt
niher, H~: Objekt entfernt sich, H*~: Objekt bewegt sich) hergestellt werden.
Die Beziehung zwischen den physikalischen Gréflen und den Hypothesen mittels
Parabel-Funktionen ist unmittelbar physikalisch nachvollziehbar. Durch die Ver-
kniipfung der Hypothesen mit der Kombinationsregel (Abschnitt 2.3.4) entstehen
zweidimensionale Hypothesenfunktionen. Die Definition der Schwelle erfolgt in-
tuitiv als Schnittlinie zwischen der Hypothese H™~ (Objekt bewegt sich) und
H" (Keine Antwort moglich). Durch unterschiedliche Parametrisierung der Hy-
pothesenfunktionen kann die Form der Schwelle in jedem einzelnen Quadranten
beeinflusst werden. Mit dem hybriden Modell hingegen wird die Schwellenkur-
ve fiir jeweils zwei Quadranten festgelegt. Der Dempster-Shafer-Ansatz kann die
empirisch gewonnenen Daten in allen vier Bedingungen deutlich besser abbilden
als das hybride Modell. Die Dempster-Shafer-Theorie ist demnach ein addquates
Modell zur Abbildung der empirischen Daten dieses Experiments.

4.2 Natiirliche Objektbewegung

Im folgenden Experiment wurde untersucht, ob die Art der Stimuli die Wahr-
nehmungsleistung beeinflusst. Mit der forced-choice Bedingung wird das Wahr-
nehmungssystem der Probanden bereits nahe an seinen Auflésungsgrenzen unter-
sucht. Bei diesem Experiment wurde durch eine zusétzliche Semantik der Stimuli
versucht, das Wahrnehmungssystem weiter auszureizen und die Grenzen des vor-
angegangen Experiments zu erweitern.

4.2.1 Methode
Versuchsaufbau

Der Versuchsaufbau hat sich gegeniiber Versuch 4.1 nicht geéndert.

Auditiver Stimulus

Der auditive Stimulus bestand nun aus einem Tigergebriill, dessen Amplitude
variiert wurde.
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Visueller Stimulus

Der visuelle Reiz wurde zu einem Tigerkopf verdndert, dessen Grofle verdndert
wurde.

Durchfithrung

Die Durchfiihrung orientierte sich ebenfalls an Versuch 4.1

Bei 11 Probanden wurden jeweils 16 Schwellen gemessen. Dabei wurden dieje-
nigen Schwellen nicht mehr gemessen, welche nahe an den unimodalen Achsen
lagen. Aus Versuch 4.1 geht hervor, dass diese Schwellen den geringsten Einfluss
auf die Form der Ergebniskurve haben.

4.2.2 Ergebnisse

Abbildung 4.11 zeigt die gemessenen Schwellen. Es wurde {iber alle 11 Probanden
gemittelt. Die schattierten Flidchen zeigen den Unterschied zu einer optimalen
linearen Datenintegration. Qualitativ dhnlich zu Experiment 4.1 zeigte sich auch
hier ein erheblicher Unterschied zwischen den konsistenten (1. und 3. Quadrant)
und inkonsistenten Bedingungen (2. und 4. Quadrant). Die Probanden hatten in
den konsistenten Bedingungen deutlich geringere Schwellen.

4.2.3 Modellierung

Die Ergebnisse wurden wieder mit der Dempster-Shafer-Methode modelliert. Ab-
bildung 4.12 zeigt die entsprechenden Kurven. Die durchgezogene Linie zeigt das
Ergebnis der Dempster-Shafer-Methode. Die Sternchen zeigen die jeweils auf die
Achsen normierten Ergebnisse des Versuchs. Die gestrichelte Linie zeigt das Fr-
gebnis des hybriden Modells.

Wie in Experiment 4.1 ist der Fehler zwischen Modell und Daten fiir das
Dempster-Shafer-Modell signifikant kleiner (p < 0.01) als fiir das hybride Mo-
dell.

Auffallend ist die asymmetrische Verteilung der Schwellenwerte. Diese kann
durch die Verwendung unterschiedlich parametrisierter Eingangsfunktionen fiir
den Dempster-Shafer-Ansatz nachgebildet werden. Abbildung 4.13 zeigt die bpa-
Funktionen fiir den auditiven Sensor. Die Hypothese H* (Objekt kommt néher)
erhélt dabei etwas weniger Gewicht als die Hypothese H~ (Objekt entfernt sich).
Dadurch bildet sich in Abbildung 4.12 eine entsprechend hohere Schwelle fiir eine
positive Anderung des auditiven Signals aus. Entsprechend wird die Hypothese
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Abbildung 4.11: Die &uflere Linie zeigt die gemittelten und normierten Schwellen
aller 11 Probanden. Die schattierten Fléachen zeigen den Unterschied zur linearen
Summation.
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EMPIRICAL DATA AND MODEL PREDICTIONS
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Abbildung 4.12: Die durchgezogene Linie zeigt das Ergebnis des Dempster-Shafer-
Modells. Die Sternchen zeigen die normierten Ergebnisse des Experiments. Die
Vorhersage des hybriden Modells ist als gestrichelte Linie dargestellt.
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Abbildung 4.13: Die Werte des bpa werden fiir jede Hypothese
(HY, H*,H~,H*~) abhingig vom Sensorwert vergeben. Fiir den auditiven
Sensor bekommt die Hypothese H~ mehr Gewicht als H™.

H~ fiir den visuellen Sensor (Abbildung 4.14) etwas schwécher gewichtet als die
Hypothese H*. Dadurch wird die negative visuelle Schwelle in Abbildung 4.12
erhoht. Dies fithrt insgesamt zu einer Zunahme der Schwelle im 4. Quadranten
und somit zu einer besseren Anpassung des Dempster-Shafer-Modells an die em-
pirischen Daten.

4.2.4 Folgerungen

Die gemessenen Schwellen lagen insgesamt etwas hoéher als im vorherigen Expe-
riment (vgl. Abbildung 4.3 und 4.11). Durch die Verwendung von biologisch rele-
vanten Stimuli (Tigerkopf statt Quadrat und Tigergebriill statt Sinuston) konnte
keine Verbesserung der Schwellen erzielt werden. Die Anpassung des Dempster-
Shafer-Modells an die empirischen Daten gelingt nicht so gut wie in Versuch 4.1,
da sich das Modell den hohen bimodalen Schwellen im 1. und 3. Quadranten
nicht optimal ndhern kann. Trotzdem néhert sich das Dempster-Shafer-Modell
insgesamt besser an die Daten, als das hybride Modell (Abbildung 4.12). Zudem
kann mit der Dempster-Shafer-Methode auch die Asymmetrie der empirischen
Daten im 2. und 4. Quadranten durch die entsprechende Parametrisierung der
Funktionen zur Evidenzbelegung der Hypothesen (Abbildung 4.13 und 4.14) in-
tuitiv abgebildet werden.
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Abbildung 4.14: Die Werte des bpa werden fiir jede Hypothese
(HY H* H~,H*~) abhiingig vom Sensorwert vergeben. Fiir den visuellen
Sensor bekommt nun die Hypothese H™ mehr Gewicht als H~.

Als Alternative zu den beiden Modellen wiirde sich das Probability-Summation-
Modell fiir alle 4 Quadranten anbieten. Damit wéire zumindest im 1. und 3.
Quadranten eine bessere Anpassung an die Daten moglich. Allerdings bietet das
Probability-Summation-Modell keine Erklarung fiir die Asymmetrie im 4. Qua-
dranten.
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Kapitel 5

Experimente zur Bewegung in
frontparalleler Ebene

In den folgenden Abschnitten werden Wahrnehmungsexperimente vorgestellt, bei
denen sich die Stimuli entweder nach links oder nach rechts vor dem Beobachter
bewegten. In Abschnitt 5.1 handelt es sich dabei um eine strukturlose Bewegung.
Darunter ist eine Bewegung zu verstehen, die keinem Objekt zu zu ordnen ist. Im
Gegensatz dazu stehen die Stimuli aus dem Experiment in Abschnitt 5.2, deren
Ort eindeutig bestimmt werden konnte. Untersucht wurde, ob die ,,Objekthaftig-
keit® der Stimuli die Wahrnehmungsleistung beeinflusst.

5.1 Strukturlose Bewegung

Neurophysiologische Studien zeigen, dass im inferior und superior Colliculus Neu-
rone zu finden sind, die selektiv auf Bewegungssignale reagieren [WMS98|. Es gibt
auch Verhaltensstudien, welche zeigen, dass fiir iiberschwellige auditive und vi-
suelle Bewegungsreize eine Interaktion der Signale stattfindet [SSLI7], [ABHO00].
Uberschwellige auditive Bewegung IMWO01] beeinflusst die Detektion visueller Be-
wegungswahrnehmung. Es ist unklar, ob diese Interaktion die Sensitivitét fiir Be-
wegungserkennung erhoht oder nur beeinflusst. In diesem Experiment ([WHMO03],
[(WHM™02]) wurde untersucht, ob audio-visuelle Integration auch die Sensitivitit
der Bewegungsdetektion erhoht und ob der Integrationsmechanismus richtungs-
selektiv ist.

7
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Abbildung 5.1: Der visuelle Stimulus wurde durch einen bestimmten Prozent-
satz an Punkten erzeugt, die sich entweder nach rechts oder links bewegen. Die
anderen Punkte bewegten sich in zuféllige Richtungen.

5.1.1 Methode

Versuchsaufbau

Der visuelle Stimulus wurde mit einem Visual Stimulus Generator (VSG) 2/5
(Cambridge Research Systems), der von einem PC aus gesteuert wurde, erzeugt.
Der Stimulus wurde mit einem Hitachi LCD Projektor mit einer Auflésung von
800x600 Pixeln auf eine Leinwand projiziert. Das VSG System war mit einem
Tucker-Davis RP2.1 Signal Processor und HB7 Headphone Buffer (Tucker Da-
vis) verbunden, der den auditiven Stimulus generierte. Prisentiert wurde der
auditive Stimulus tiber zwei Lautsprecher, die sich jeweils rechts und links hinter
der Leinwand befanden. Alle Experimente wurden in einem abgedunkelten, nach
IAC 1204A schalldichten Raum durchgefiihrt. Der Abstand des Beobachters zur
Leinwand betrug 200 cm.

Der visuelle Stimulus

Der visuelle Stimulus bestand aus einem Random Dot Kinematogram (RDK),
Abbildung 5.1. Die relative Anzahl der Punkte, die sich in eine Richtung (nach
links oder rechts) bewegten, konnte zwischen 0 (0% Kohérenz, alle Punkte be-
wegen sich in zuféllige Richtungen) und 1 (100% Kohérenz, alle Punkte bewegen
sich in die gleiche Richtung) variiert werden.
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Abbildung 5.2: Durch entgegengesetztes Verdndern der Amplitude des Signals
iiber die Zeit in den beiden Lautsprechern wurde eine auditive Bewegung simu-
liert.

Auditiver Stimulus

Der auditive Bewegungsstimulus bestand aus weiflem Rauschen, welches zwischen
den beiden Lautsprechern iiberblendet werden konnte. Die auditive Kohérenz
konnte ebenfalls zwischen 0 und 1 variiert werden. Das linke Bild in Abbildung
5.2 zeigt keine auditive Bewegung (0% Amplitudenkohérenz) und das rechte Bild
zeigt maximale auditive Bewegung (100% Amplitudenkohérenz).

Durchfiithrung

In jedem Experiment wurden alle acht mdoglichen Kombinationen, siehe Abbil-
dung 5.3, von auditiven und visuellen Kohérenzleveln préasentiert. Fiir jede Mo-
dalitat wurden sieben verschiedene Kohérenzlevel benutzt (drei positive, drei ne-
gative und keine Kohérenz). Dadurch ergaben sich 49 Stimuluskombinationen.
Jede Kombination wurde jedem Beobachter pro Sitzung viermal prasentiert, wo-
durch sich 196 Durchgénge pro Sitzung ergaben. Jeder Beobachter absolvierte
acht Sitzungen. Daraus resultierte eine Gesamtanzahl von 1568 Durchgéngen pro
Beobachter. Die méglichen Stimuluskombinationen wurden in konsistente (1. und
3. Quadrant), inkonsistente (2. und 4. Quadrant) und unimodale Bedingungen
(auditive und visuelle Achse) aufgeteilt.

5.1.2 Ergebnisse

Die Abbildungen 5.4 und 5.5 zeigen die iiber fiinf Beobachter gemittelten Er-
gebnisse. Gezeigt ist jeweils fiir die verschiedenen Kohérenzlevel der prozentuale
Anteil korrekter Antworten. Der auditive Kohérenzlevel bewegte sich zwischen
0-0.50 (0%-50%) und die visuelle Kohérenz zwischen 0-0.15 (0%-15%). Die Er-
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Abbildung 5.3: Moégliche Stimuluskombinationen

gebnisse bewegten sich zwischen 0.5 (50% korrekt) bei kleinen Kohérenzen und
1 (100% korrekt) bei grofien Kohérenzen.

In Abbildung 5.4 ist die konsistente Bedingung zu sehen. Auditiver und visueller
Stimulus bewegten sich dabei in dieselbe Richtung.

Abbildung 5.5 zeigt die inkonsistente Bedingung, bei der sich auditiver und visu-
eller Stimulus in entgegengesetzte Richtungen bewegten.

Im néchsten Abschnitt wird nun untersucht, ob sich die empirisch ermittelten
Kurven durch die in Kapitel 2.3.2 und 2.3.3 vorgestellten Modelle ausdriicken
lassen und ob bei den beiden Versuchsbedingungen unterschiedliche Integrations-
mechanismen zur Erklarung herangezogen werden kénnen.

5.1.3 Modellierung

Um die Hypothesen zur audio-visuellen Integration und der Richtungsselektivitét
zu testen, wurden zwei verschiedene Modelle [MS80] fiir die Vorhersage der em-
pirischen Daten verwendet. Die zwei Modelle unterscheiden sich in der Position,
an der die audio-visuelle Interaktion angenommen wird.

Zum Anpassen der Kurven wurden als psychometrische Funktionen iibliche, zwei-
dimensionale Weibull-Funktionen [Gra89] verwendet. Fiir eine 2AFC-Aufgabe sa-
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Abbildung 5.4: Psychometrische Ergebnisfunktionen fiir konsistente Bewegungs-
signale.
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gen diese Funktionen eine Ratewahrscheinlichkeit von 0.5 und eine asymptotische
maximale Leistung von 1 voraus.

Modell 1 ,,Linear-Summation-Modell*

Bei diesem Modell wird, wie in Abschnitt 2.3.2 gezeigt, angenommen, dass die
auditiven und visuellen Signale zuerst aufsummiert werden, bevor eine FEntschei-
dung iiber die An- oder Abwesenheit des Stimulus getroffen wird. Zur Modellie-
rung wird die in Abschnitt 2.3.2 vorgestellte Weibull-Funktion verwendet:

Tyis | Taud )ﬁ

P(xvisaxaud) - 1 - 05 * 6_(avis Agud (51)

Modell 2 ,,Probability-Summation-Modell*

Dieses Modell beruht, wie in Abschnitt 2.3.3 bereits dargelegt, auf der Annahme,
dass beide Signale unabhéngig voneinander detektiert werden und die Wahrneh-
mungsleistung des kombinierten Stimulus auf den unabhéngigen Entscheidungen
der einzelnen Kanélen beruht. Es wird die in Abschnitt 2.3.3 hergeleitete Weibull-
Funktion verwendet:

Tyis Buis Taud Baud
P(xvisa xaud) =1—-05%e [(m) +(“au3) } (52)

Vorhersagen fiir Modell 1 und Modell 2

Das Linear-Summation-Modell (Abschnitt 2.3.2, Abbildung 2.2) sagt voraus,
dass die Schwellen fiir den bimodalen Stimulus auf geraden Linien liegen. Das
Probability-Summation-Modell (Abschnitt 2.3.3, Abbildung 2.5) sagt gekriimm-
te Kurven und damit gréflere Schwellen fiir den bimodalen Bewegungsstimulus
voraus.

Giite der Anpassung fiir beide Modelle und beide Bedingungen

Die Giite der Anpassung ist in Tabelle 5.1 dargestellt. Das Probability-
Summation-Modell liefert eine gute bis méfiige Anpassung an die Daten (p=0.51
fiir konsistente und p=0.39 fiir inkonsistente Bewegung). Das Linear-Summation-
Modell muss hingegen sowohl fiir den konsistenten Fall (p=0.08) als auch fiir den
inkonsistenten Fall (p=0.01) zuriickgewiesen werden.
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KONSISTENTE BEWEGUNG | INKONSISTENTE BEWEGUNG

Subthreshold Probability Subthreshold Probability
summation summation summation summation
VP X2 df | p X2 df | p X2 df | p X2 df | p
1 33.3 12401032224 |0.13|41.2 |24 | 0.02 | 39.8 | 23 | 0.02
2 454122001 |98 |18 094|543 |22 |0.00]|19.3 |19 | 0.44
3 35.9 | 21| 0.02 | 32.7 |22 |0.07 | 47.1 | 24 | 0.01 | 30.8 | 22 | 0.1
4 36.9 | 26 | 0.08 | 22.3 | 23 | 0.51 | 38.9 | 25 | 0.04 | 24.2 | 23 | 0.39
5 11919 (022 |11.7 |14 ] 0.63 | 35.7 |19 | 0.01 | 11.7 | 15| 0.70
Median 0.08 0.51 0.01 0.39

Tabelle 5.1: Anpassung der Modelle an die empirischen Daten. Fiir beide Ver-
suchsbedingungen (konsistente und inkonsistente Bedingungen) und beide Mo-
delle (Subthreshold und Probability Summation) sind jeweils fiir alle fiinf Be-
obachter die x2-Werte (x?), die Freiheitsgrade (df) und der Signifikanzlevel (p)
angegeben.

Geschitzte Parameter fiir beide Modelle und beide Bedingungen

In Tabelle 5.2 sind die geschéitzten Modellparameter zu sehen. Die Modellpara-
meter setzen sich aus auditiver (agq) und visueller (au;s) Schwelle, sowie aus
dem Exponenten () zusammen. Die Parameter g und «a,;s markieren die uni-
modalen Kohérenzlevel, bei denen mit 81 %iger Wahrscheinlichkeit eine korrekte
Antwort gegeben wird. Der Exponent [ ist der Parameter fiir die Steigung der
Weibull-Funktion. Ein grofieres (5 ergibt eine stérkere Steigung der Funktion. Es
ergibt sich kein signifikanter Unterschied in den geschétzten Parametern zwischen
den konsistenten und inkonsistenten Bedingungen. Dies unterstreicht die Ahnlich-
keit der Daten in den beiden Bedingungen, die sich anhand eines Vergleichs der
Abbildungen 5.4 und 5.5 bereits vermuten lésst.

5.1.4 Folgerungen

Ziel dieses Experiments war es, den Ort und die Art des audio-visuellen Integra-
tionsmechanismus zu charakterisieren. Aus den vorangegangen Experimenten in
Kapitel 4 wird erwartet, dass sich in diesem Experiment fiir die konsistente Bedin-
gung eine deutlich niedrigere Schwelle, als fiir die inkonsistente Bedingung ergibt.
Neurologische Untersuchungen im Superior Colliculus [SM93] lassen fiir eine friihe
Interaktion des auditorischen und visuellen Signals ebenfalls einen starken Effekt
erwarten. Die experimentellen Ergebnisse deuten aber darauf hin, dass die Signale
unabhéngig von einander detektiert werden und erst auf spéaterer Ebene kombi-
niert werden. Desweiteren stellt sich heraus, dass der Integrationsmechanismus
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KONSISTENTE BEWEGUNG INKONSISTENTE BEWEGUNG
Subthreshold Probability Subthreshold Probability
summation summation summation summation
VP Qgqud | Qis | B Qgqud | Qwis | B Qgud | Qis | B Qgqud | Qwis | B

1 0.26 | 0.13 | 1.10 | 0.25 | 0.12 | 1.27 | 0.26 | 0.13 | 1.14 | 0.24 | 0.12 | 1.31
2 031 |0.14 | 1.78 026 | 0.11 | 3.34 | 0.30 | 0.13 | 1.80 | 0.26 | 0.11 | 2.82
3 0.23 | 0.17 | 2.00 | 0.19 | 0.15 | 2.03 | 0.23 | 0.19 | 1.77 | 0.19 | 0.16 | 2.27
4 0.52 | 0.13 | 152035 | 0.12 | 244 | 0.62 | 0.13 | 1.71 | 0.37 | 0.12 | 2.62
5 0.30 | 0.09 |1 1.93|0.29 | 0.09 | 2.60 | 0.30 | 0.10 | 1.25 | 0.32 | 0.09 | 2.74

MW | 0.32 | 0.13 | 1.66 | 0.27 | 0.12 | 2.34 | 0.34 | 0.14 | 1.53 | 0.28 | 0.12 | 2.35

Tabelle 5.2: Modellparameter fiir die beiden Versuchsbedingungen. Fiir beide Ver-
suchsbedingungen (konsistente und inkonsistente Bedingungen) und beide Model-
le (Subthreshold und Probability Summation) werden jeweils fir alle fiinf Beob-
achter die auditive Schwelle (qg.q), die visuelle Schwelle (), und der Exponent

(B) gezeigt.

richtungsunabhéngig funktioniert. Die Richtungsunabhéngigkeit der Versuchser-
gebnisse ist wiederum im Einklang mit dem Ergebnis, dass die Integration erst
nach der auditiven und visuellen frithen Verarbeitung stattfindet [ABO1]. Dies
bedeutet, das sich die Integration nicht auf 6kologisch sinnvolle Kombinationen
beschrankt. Unter 6kologisch sinnvollen Kombinationen sind dabei jene Stimulus-
kombinationen zu verstehen, bei denen sich beide Stimuli in die gleiche Richtung
bewegen. Dies ist auch der vorherrschende Fall in einer natiirlichen Umgebung,
falls angenommen wird, dass beide Signale einem Objekt zugeordnet werden. Mit
einer, bei frither neuronale Interaktion, erwarteten niedrigen Schwelle, kénnte bei
schwachen Umgebungsreizen eine bessere Wahrnehmungsleistung erzielt werden.
Andererseits wiirde eine zu niedrige Schwelle unter Umstinden zur Wahrneh-
mung von fiir den Menschen voéllig irrelevanter Reize fiihren. Es stellt sich die
Frage, warum sich im Gegensatz zum Experiment in Abschnitt 4.1 keine Ver-
besserung der Schwellen in den gleichsinnigen Stimuluskombinationen ergibt. Als
mogliche Ursache konnten die artifiziellen Reize (bewegte Punkte, weiles Rau-
schen) in Frage kommen. Es wird angenommen, dass es durch diese abstrakten
Stimuli beim Beobachter nicht zu dem Perzept eines Objekts, welches hor- und
sichtbar ist, kommt. Deshalb wurde im nachfolgenden Experiment Wert darauf
gelegt, eine moglichst objekthaftige Stimuluskombination zu realisieren.

5.2 Objektbewegung

In diesem Experiment ([HWM™04], [HWMS03], [HWM™03]) wurde untersucht,
ob und auf welche Weise Informationen aus dem auditiven und visuellen Sy-
stem miteinander verkniipft werden. Dabei wird sowohl uni- wie auch bimodal



86KAPITEL 5. EXPERIMENTE ZUR BEWEGUNG IN FRONTPARALLELER EBENE

eine seitliche Objektbewegung simuliert. Ausschlaggebend fiir dieses Experiment
war die Verwendung moglichst objekthafter Stimuli. Darunter ist eine Stimulus-
kombination zu verstehen, bei der der auditive und visuelle Reiz keine globale
Bewegung, wie im Experiment in Abschnitt 5.1, vermittelt. Vielmehr soll durch
die Art der Stimuli ein bewegtes Objekt wahrgenommen werden. Der Beobach-
ter sollte unter verschiedenen Bedingungen den Zeitpunkt des Erscheinens des
bewegten Objekts an einem bestimmten Ort bestimmen. Gemessen wurde der
Zeitpunkt, zu dem der Beobachter das Objekt erwartet. Verglichen wurden die
Verteilungen des Antwortverhaltens der Beobachter in den verschiedenen Mo-
dalitéiten. Uberpriift wurde die Priizision der Vorhersage. Diese lisst sich durch
mehrere Parameter charakterisieren. Berechnet wurde die Anzahl der korrekten
Antwortzeiten, der Mittelwert der Antwortzeiten und die Standardabweichung
der Antwortzeiten. Eine korrekte Antwortzeit wurde erreicht, falls die Antwort
des Probanden innerhalb eines bestimmten Intervalls erfolgte.

5.2.1 Methode

Versuchsaufbau

Es wurden 31 LED’s horizontal und halbkreisférmig im Abstand von 10 cm mon-
tiert. Direkt unterhalb der LED’s befanden sich 31 Lautsprecher (siehe Abbildung
5.6). Der Beobachter safl 1.60 m vom Mittelpunkt der bogenférmigen Anordnung
in einem Stuhl. Der Versuch fand in einem abgedunkelten, schalldichten Raum
statt. Die LED’s und Lautsprecher wurden von einen Tucker-Davis-realtime Sig-
nal Prozessor (Tucker-Davis Technologies) gesteuert. Der Signal Prozessor war
mit einem PC verbunden, mit dem die Auswertung erfolgte.

Der Echtzeitprozessor wurde iiber das zugehorige RP-Visual-Design-Studio pro-
grammiert. Abbildung 5.7 zeigt das Modul ,Sequence-Player* . Damit wurde
die in Matlab generierte Stimulussequenz entsprechend getaktet an die digitalen
Ausgénge des Signalprozessors geschickt und an der bogenférmigen Anordnung
abgespielt.

In Abbildung 5.8 sind die Module ,, Button-Detection® und ,, Timer“ dargestellt.
Ein Druck auf die Buttonbox wurde an einem digitalen Eingang des Signalpro-
zessors registriert. Blieb die Antwort des Probanden aus, wurde dies ebenfalls
erkannt. Nach einen Warnsignal wurde dann die entsprechende Sequenz noch-
mals abgespielt.

Im Timer-Modul wurde berechnet, wie grof3 der zeitliche Abstand zwischen dem
Knopfdruck des Probanden und einem zuvor berechneten erwarteten Zeitpunkt
war. Dadurch konnte die Genauigkeit der Vorhersage des Probanden iiber das
Auftauchen des Stimulus an einer bestimmten Stelle gemessen werden.
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Abbildung 5.6: Durch einen Echtzeitprozessor wurde die Versuchsanordnung ge-
steuert. Aktionen der Probanden wurden durch die Buttonbox an den Echtzeit-
prozessor iibertragen. Die Auswertung der Daten erfolgte mit einem PC.
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Abbildung 5.7: Mit dem Sequence-Player wurde die aktuelle Sequenz an die Laut-

sprecher und an die LED’s iibertragen.
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Abbildung 5.8: Mit dem Modul ,Button-Detection® wurde ein Druck auf die
Buttonbox registriert. Mit dem ,, Timer”“ wurde die Zeitdifferenz zwischen dem
tatséchlichen und dem erwarteten Zeitpunkt des Driickens auf die Buttonbox
ermittelt.
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Visueller Stimulus

Durch zeitversetzte Ansteuerung der LED’s konnte eine visuelle Objektbewegung
simuliert werden.

Auditiver Stimulus

Mit den Lautsprechern konnten Klick-Gerédusche erzeugt werden. Auch hier ent-
stand durch zeitversetztes Ansteuern der Eindruck einer auditiven Bewegung.

Durchfithrung

Das Objekt bewegte sich von einem Ende des Bogens aus mit einer bestimm-
ten Geschwindigkeit nach rechts oder links. Die Bewegung war entweder auditiv,
visuell oder bimodal. Der Stimulus bewegte sich mit fiinf verschiedenen Geschwin-
digkeiten (17, 23, 27, 34, 47 deg/s). Modalitét, Richtung und Geschwindigkeit des
Stimulus wurden zufillig ausgewihlt und iiber eine Sitzung gleich verteilt. Der
Beobachter musste per Knopfdruck den Zeitpunkt bestimmen, an dem der Stimu-
lus genau in der Mitte der Anordnung war. Der Beobachter erhielt Riickmeldung
fiir zu frithes oder zu spétes, als auch fiir korrektes (4+- 2 cm vom exakten Ziel-
punkt) Bestimmen des Zeitpunktes. Gemessen wurde der Zeitpunkt, zu dem der
Beobachter das Objekt in der Mitte schétzte, relativ zum exakten Zeitpunkt des
Erscheinen des Objekts in der Mitte.

Jeder Beobachter absolvierte zuerst drei Trainingssitzungen. Danach folgten, an
verschiedenen Tagen, sechs Testsitzungen mit insgesamt 720 Durchgéngen. Dar-
aus ergaben sich pro Beobachter 48 Durchgénge fiir jede der 15 Konditionen (fiinf
Geschwindigkeiten, drei Modalitédten).

Es gab zwei unterschiedliche Versuchsbedingungen:

e Noise-Bedingung
Bei dieser Bedingung wurde der Stimulus durch Rauschen iiberlagert. Dies
geschah durch, iiber den ganzen Bogen verteiltes, zufalliges Aufblitzen von
LED’s und zufélliges Klicken der Lautsprecher. Durch das Rauschen wur-
de die Verfolgung des Stimulus erschwert. Es nahmen acht Personen (vier
weibliche, vier ménnliche) zwischen 20 und 42 Jahren teil.

e Tunnel-Bedingung
Bei dieser Bedingung startete der Stimulus an einem Ende des Bogens und
lief 30 cm vor der Zielposition verdeckt weiter. An der Zielposition war der
Stimulus kurz hor- bzw. sichtbar und lief dann fiir weitere 30 cm verdeckt
weiter, bis er wieder auftauchte. Dadurch war der Beobachter gezwungen,
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die Geschwindigkeit des Stimulus im Tunnel zu schétzen, um dessen Er-
scheinen an der Zielposition zu bestimmen. An diesem Versuch nahmen
zehn Personen (drei weibliche, sieben ménnliche) zwischen 18 und 48 Jah-
ren teil.

5.2.2 Ergebnisse

Es sollte die Leistung der Probanden unter den verschiedenen Bedingungen ge-
messen werden. Dazu wurden drei Leistungsmerkmale ausgewertet:

1. Trefferquote
Aufgabe der Probanden war es, so viele Objekte wie moglich zu , fangen®.
Ein Treffer wurde erzielt, wenn ein Proband den Knopf innerhalb des rdum-
lichen Fensters von +- 2 cm von der Zielposition des Objekts driickte.

2. Mittlere geschéatzte Ankunftszeit
Dieses Merkmal lieferte den mittleren Fehler zwischen dem tatsdchlichen
Auftauchen des Objekts an der Zielposition und dem Zeitpunkt des Knopf-
drucks des Probanden.

3. Standardabweichung
Fiir die verschiedenen Bedingungen wurde jeweils die Standardabweichung
der Antwortzeiten der Probanden ermittelt. Dies war ein Maf fiir die Va-
riabilitdt der Antworten der Probanden.

Die folgenden sechs Grafiken zeigen die Ergebnisse aus den zwei unterschiedlichen
Versuchsbedingungen. Jede Grafik zeigt die entsprechenden Mittelwerte iiber alle
8 bzw. 10 Beobachter. Die Abszisse ist in fiinf Blocke unterteilt. Diese gruppieren
die fiinf Geschwindigkeiten. Im linken Block stehen die Ergebnisse der langsam-
sten, im rechten Block stehen die Ergebnisse der schnellsten Stimuli. Innerhalb
eines Blocks sind die Ergebnisse noch nach den jeweiligen Modalitdten unterteilt.
Links innerhalb jeden Blocks steht das auditive (a) Ergebnis, rechts daneben das
visuelle (v) Ergebnis und danach das audio-visuelle (av) Ergebnis.

Die Signifikanztests wurden jeweils mit dem Friedman-Test durchgefiihrt. Durch
diese zwei-faktorielle Varianzanalyse konnten die Einfliilsse der Geschwindigkeit
und der Modalitéit auf das Ergebnis untersucht werden.

Noise-Bedingung

In Abbildung 5.9 ist die Trefferquote in Prozent fiir die Noise-Bedingung zu
sehen. Fiir jede der fiinf Geschwindigkeiten war eine signifikante Erhohung (a-v:
p=0.023; a-av: p<0.001; v-av: p<0.001) der Trefferquote im bimodalen (av) Fall,
gegeniiber den unimodalen Fillen (a, v) zu beobachten. Fiir langsamere Objekte
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Abbildung 5.9: Trefferquote in der Noise-Bedingung in Prozent, gemittelt iiber
alle 8 Beobachter. Es zeigte sich eine signifikante Zunahme der Trefferquote im
bimodalen (av) Fall, gegeniiber den unimodalen (a, v) Féllen.

zeigte sich eine Steigerung der Trefferquote fiir alle Modalitéiten, gegeniiber
schnelleren Objekten (p<0.001).

Abbildung 5.10 zeigt die Fehler fiir die geschitzte Ankunftszeit fiir alle 8
Beobachter und alle Geschwindigkeiten. Ein Fehler von 0 bedeutet, dass die
Ankunftszeit des Objekts korrekt geschitzt wurde. Ein positiver Fehler bedeutet,
dass die Ankunftszeit zu spét geschatzt wurde. Ein negativer Fehler bedeutet eine
zu frithe Schitzung. Jeder Balken représentiert den Mittelwert des Fehlers iiber
alle Beobachter fiir eine einzelne Kondition. Die Mittelwerte der drei Modalitéten
(a, v, av) unterschieden sich nicht signifikant (p=0.10) innerhalb einer Geschwin-
digkeit. Entlang der Geschwindigkeiten ergab sich eine Verschiebung (p=0.001)
der geschétzten Zeiten. Je langsamer der Stimulus, desto eher tendierten die
Beobachter dazu, den Zeitpunkt zu frith zu schétzen. Der Bias in der bimo-
dalen Kondition (av) war wesentlich geringer als in den unimodalen Konditionen.
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Abbildung 5.10: Mittlerer Fehler fiir alle acht Beobachter in der Noise-Bedingung.
Die Unterschiede der drei Modalitéten innerhalb einer Geschwindigkeit waren
nicht signifikant.

In Abbildung 5.11 werden die Standardabweichungen der geschéitzten An-
kunftszeiten gezeigt. Die drei Balken in jedem Geschwindigkeitsfeld zeigen
die gemittelten Standardabweichungen fiir die beobachteten Daten in den
jeweiligen Modalitdten (a, v, av). Der Einfluss der Geschwindigkeit des Sti-
mulus auf die Variabilitdt war nicht signifikant (p=0.37). Die Variabilitét war,
ebenso wie die Trefferquote, fiir den bimodalen Fall, stets signifikant kleiner
(a-v: p<0.001; a-av: p<0.001; v-av: p<0.001) als fiir die unimodalen Konditionen.
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Abbildung 5.11: Mittlere Standardabweichungen fiir alle 8 Beobachter in der
Noise-Bedingung. Die Variabilitdt war innerhalb einer Geschwindigkeit fiir den
bimodalen Fall stets kleiner als fiir die unimodalen Félle.
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Abbildung 5.12: Mittlere Trefferquote fiir die Tunnel-Bedingung. Die bimodale
Trefferquote war innerhalb einer Geschwindigkeit stets hoher als die auditive
Trefferquote.

Tunnel-Bedingung

In Abbildung 5.12 ist die durchschnittliche Trefferquote aller 10 Beobachter fiir
die Tunnel-Bedingung zu sehen. Die Trefferquote war hoher (p=0.02) fiir den
bimodalen Fall (av), verglichen mit dem auditiven Fall (a). Zum visuellen Fall
(v) konnte sich die bimodale Trefferquote nicht signifikant verbessern (p=0.08).

Abbildung 5.13 zeigt die Fehler fiir die geschitzte Ankunftszeit fiir die 10
Beobachter und alle Geschwindigkeiten. Die Mittelwerte fiir die verschiedenen
Modalitéten (a, v, av) unterschieden sich nicht signifikant voneinander (p=0.97).
Zwischen den verschiedenen Geschwindigkeitsstufen war ein signifikanter Bias
festzustellen (p<0.001). Die Beobachter schitzen die Ankunftszeit friither, wenn
sich das Objekt langsamer bewegt.
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Abbildung 5.13: Mittlerer Fehler der geschétzten Ankunftszeit der Objekte fiir
alle Beobachter in der Tunnel-Bedingung. Innerhalb einer Geschwindigkeit waren
die Unterschiede in den drei Modalitdten nicht signifikant.
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Abbildung 5.14: Mittlere Standardabweichung in der Tunnel-Bedingung. Die Va-
riabilitdt war innerhalb einer Geschwindigkeit fiir den bimodalen Fall stets kleiner
als fiir die unimodalen Félle.

In Abbildung 5.14 sind die Standardabweichungen der geschéitzten Ankunfts-
zeiten zu sehen. Die Variabilitdt stieg, ebenso wie in der Noise-Bedingung,
mit abnehmender Geschwindigkeit des Stimulus (p<0.001). Innerhalb jedes
Blocks war die Variabilitdt fiir den bimodalen Fall (av) stets signifikant kleiner
(p<0.001) als fiir die unimodalen Konditionen (a, v).

5.2.3 Modellierung

Die Modellierung der bimodalen Ergebnisse erfolgte mit zwei unterschiedlichen
Modellen. Es wurden das Maximum-Likelihood-Modell (MLE-Modell) aus Kapi-
tel 2.3.1 und das Minimum-Modell (MIN-Modell) aus Kapitel 2.3.5 verwendet.
Mit jedem Modell sollten die bimodalen Ergebnisse jedes Experiments aus den je-
weils unimodalen empirischen Daten vorhergesagt werden. Mit dem MLE-Modell
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Abbildung 5.15: Modellvergleich fiir die Trefferquote in der Noise-Bedingung. Das
MIN-Modell (o) zeigt fiir jede der fiinf Geschwindigkeiten eine bessere Anpassung
als das MLE-Modell ().

wurde in [EB02] bereits erfolgreich die Interaktion zwischen dem visuellen und
haptischen System modelliert. Nun soll iiberpriift werden, ob sich mit diesem
Modell auch die bimodalen Daten aus den hier durchgefithrten Experimenten
vorhersagen lassen.

Die Abbildungen 5.15-5.20 zeigen jeweils die Modellvorhersagen in Korrelation
zu den empirischen Ergebnissen. Auf den Abszissen befinden sich jeweils die bi-
modalen Daten. Auf der Ordinate sind die Modellergebnisse abgebildet. Die Mo-
dellvorhersagen fiir das MLE-Modell sind mit ,** und die Vorhersagen fiir das
MIN-Modell mit ,0“ gekennzeichnet. Fiir jede der fiinf Geschwindigkeitsstufen
ergibt sich pro Modell ein Datenpunkt. Je nédher sich die Punkte an der gezeich-
neten Winkelhalbierenden befinden, desto besser ist ihre Ubereinstimmung mit
den bimodalen Versuchsergebnissen. Die Signifikanztests zur Uberpriifung der
Giite der Modelle wurden mit dem Wilcoxon-Rangsummentest durchgefiihrt.

Noise-Bedingung

In Abbildung 5.15 werden die Vorhersagen zwischen den beiden Modellen und
den Versuchsdaten fiir die Trefferquote in der Noise-Bedingung gezeigt. Das MIN-
Modell (o) zeigt eine signifikant (p=0.05) bessere Anpassung an die bimodalen
Trefferquoten als das MLE-Modell ().
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Abbildung 5.16: Modellvorhersagen fiir den Fehler der geschéitzten Ankunftszeit
in der Noise-Bedingung. Die Vorhersage des MIN-Modells (o) ist signifikant besser
als die des MLE-Modells ().

Abbildung 5.16 zeigt die Modellvorhersagen fiir den Fehler der geschitzten An-
kunftszeit in der Noise-Bedingung. Falls die sensorische Integration durch einen
Maximum-Likelihood-Integrator beschrieben werden kann, ergibt sich fiir die Vor-
hersage des Mittelwerts im bimodalen Fall das gewichtete arithmetische Mittel
aus den unimodalen Fillen. Durch den starken Bias der unimodalen Konditionen
(siche Abbildung 5.10) kann das MLE-Modell (x) die beobachteten Daten nicht
vorhersagen. Das MIN-Modell (o) ist gegeniiber diesem Bias wesentlich unemp-
findlicher und liefert eine deutlich bessere Vorhersage (p<0.01).

Die Modellvorhersagen fiir die bimodale Standardabweichung sind in Abbildung
5.17 zu sehen. Das MLE-Modell (x) liefert fiir alle Geschwindigkeitsstufen zu
grofie Ergebnisse. Das MIN-Modell (o) hingegen liefert durchgéingig signifikant
(p=0.05) bessere Schitzungen der Standardabweichung als das MLE-Modell ().

Tunnel-Bedingung

Die Modellvorhersagen fiir die bimodale Trefferquote in der Tunnel-Bedingung
sind in Abbildung 5.18 zu sehen. Das MIN-Modell (o) und das MLE-Modell (x)
zeigen keine signifikanten (p=1) Unterschiede in der Giite der Vorhersage.

In Abbildung 5.19 sind die Modellvorhersagen fiir den Fehler der geschéitzten An-
kunftszeit in der Tunnel-Bedingung zu sehen. Die Anpassung der beiden Modelle
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mehr iiberschitzt als vom MIN-Modell (o). Der Fehler des MIN-Modells (o) ist
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Abbildung 5.18: Modellvorhersagen fiir die Trefferquote in der Tunnel-Bedingung.
Das MLE-Modell (x) hat keine Vorteile gegentiber dem MIN-Modell (o).
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Abbildung 5.19: Modellvergleich fiir die Fehler der geschéitzten Ankunftszeit in
der Tunnel-Bedingung. Weder das MLE-Modell () noch das MIN-Modell (o)
zeigt eine signifikant bessere Anpassung an die empirischen Daten.

(¥) und (o) an die Daten zeigt keine signifikanten (p=1) Unterschiede.

Abbildung 5.20 zeigt die Modellvorhersagen fiir die Standardabweichungen in der
Tunnel-Bedingung. Das MIN-Modell (0) und das MLE-Modell (%) zeigen ebenfalls
keine signifikanten (p=0.84) Unterschiede.

5.2.4 Folgerungen

Die Ergebnisse werden zunéchst innerhalb einer Bedingung betrachtet. Anschlie-
Bend werden die zwei Bedingungen gegeniibergestellt.

Noise-Bedingung

In Abbildung 5.9 ist bereits ein starker Interaktionseffekt in der Trefferquote zu
beobachten.

Abbildung 5.10 zeigt, dass fiir die Mittelwerte der geschiatzten Ankunftszeiten im
bimodalen Fall der Bias wesentlich geringer war, als in den unimodalen Féllen.
Fiir die audio-visuellen Ergebnisse war auch eine gewisse ,, Vorhaltezeit“ zu be-
obachten. Die Probanden driickten den Knopf bei jeder Geschwindigkeitsstufe zu
frith. Diese Vorhaltezeit steigt bei langsameren Geschwindigkeiten. Dies konn-
te darauf hindeuten, dass der Proband die interne Annahme machte, dass der



102KAPITEL 5. EXPERIMENTE ZUR BEWEGUNG IN FRONTPARALLELER EBENE

200
180
160
140+
1201
100

801

60| 8

STANDARD DEVIATION FOR MODELS [MSEC]

40 S

201

0

0 2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 160 12‘0 11‘10 16‘30 léO 2(‘)0
STANDARD DEVIATION FOR BIMODAL CONDITION [MSEC]
Abbildung 5.20: Modellvorhersagen fiir die Standardabweichungen in der Tunnel-

Bedingung. Das MIN-Modell (0) zeigt eine sehr &hnliche Anpassung wie das MLE-
Modell (x).

Knopfdruck eine gewisse Zeit benotigt, bis er an der Zielposition eine Wirkung
zeigt.

Die bimodalen Standardabweichungen (siehe Abbildung 5.11) zeigten ebenfalls
einen starken Interaktionseffekt.

Besonders bei den langsamen Geschwindigkeiten wird deutlich, dass zur sinn-
vollen Beurteilung der Leistung der Beobachter alle drei Faktoren (Trefferquo-
te, Mittelwert der geschétzten Ankunftszeit und die zugehorige Standardabwei-
chung) betrachtet werden miissen. Fiir den auditiven Stimulus waren bei den
beiden langsamsten Geschwindigkeitsstufen sowohl beim Mittelwert (Abbildung
5.10) als auch bei der Standardabweichung (Abbildung 5.11) geringere Werte
als fiir den visuellen Stimulus zu beobachten. Trotzdem wurde jeweils fiir den
visuellen Stimulus eine hohere Trefferquote (Abbildung 5.9) registriert.

Die Modellvorhersagen (Abbildungen 5.15-5.17) gelingen fiir alle drei Faktoren
(Trefferquote, Mittlerer Fehler und Standardabweichungen der geschétzten An-
kunftszeit) mit dem MIN-Modell deutlich besser als mit dem MLE-Modell. Durch
die groflen unimodalen Standardabweichungen wird auch die mit dem MLE-
Modell berechnete bimodale Standardabweichung iiberschétzt. Die beim MLE-
Modell verwendete gewichtete Mittelwertschitzung aus den unimodalen Daten
liefert durch den starken Bias der unimodalen Daten ebenfalls eine unzureichen-
de Vorhersage. Das MIN-Modell wird durch diesen Bias wesentlich weniger be-
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einflusst und erreicht dadurch eine signifikant bessere Schiatzung der empirischen
bimodalen Ergebnisse.

Tunnel-Bedingung

Fiir die bimodale Trefferquote bei der Tunnel-Bedingung (Abbildung 5.12) war
gegeniiber den unimodalen Bedingungen nur eine moderate Steigerung zu messen.

Bei den Mittelwerten der geschétzten Ankunftszeiten (Abbildung 5.13) war ein
geschwindigkeitsabhéngiger Bias fiir alle Modalitdten zu beobachten. Der Zeit-
punkt des Austritts des Objekts aus dem Tunnel ist anscheinend schwer ein-
zuschéitzen. Sowohl die Trefferquote als auch die Mittelwerte deuten darauf hin,
dass eine optimale Stimulusgeschwindigkeit existiert, bei der eine maximale Lei-
stung erreicht wird (zweitschnellste Geschwindigkeitsstufe, 34 deg/s). Abbildung
5.21 zeigt die Mittelwerte der Antwortzeiten aller Probanden in allen Modalitéten
(auditiv = o, visuell = x und bimodal = +) als Funktion der Geschwindigkeit.
Die Abbildung zeigt auch drei mogliche Modelle fiir die Schétzung der Zeit, welche
das Objekt im Tunnel verbringt. Wiirde die Zeit korrekt geschéitzt werden, ergédbe
sich die horizontale Nullinie (MODEL PERFECT). Falls fiir die Tunnelzeit eine,
von der tatsdchlichen Geschwindigkeit unabhéngige, konstante Zeit angenommen
wiirde, ergébe sich die gestrichelte Linie (MODEL CONSTANT TUNNELTIME).
Im Beispiel wurde die sich aus dem Mittel der fiinf verschiedenen Geschwindig-
keiten ergebende Zeit verwendet. Fiur das dritte Modell (MODEL MIX) wird
angenommen, dass die Probanden die Geschwindigkeit des Objekts nach dem
Eintritt in das Tunnel noch fiir 20 cm korrekt schitzen und dann eine von der
Geschwindigkeit unabhéngige, konstante Zeit von 110 ms hinzuaddieren. Die ge-
strichelte Kurve zeigt das Resultat fiir dieses Modell. Die Kurve stimmt gut mit
den visuell beobachteten Daten iiberein. Moglicherweise gelingt die Schitzung
der Geschwindigkeit nach dem Tunneleintritt des Objekts nur noch fiir einen
gewissen Zeitraum. Diese Hypothese kann in weiteren Experimenten mit z.B.
unterschiedlichen Tunnelléngen {iberpriift werden.

Die Auswertung der Standardabweichung (Abbildung 5.14) ergab fiir alle Ge-
schwindigkeiten kleinere Werte fiir die bimodalen Ergebnisse, verglichen mit den
unimodalen Leistungen. Hierbei kann wieder die Interaktion zwischen dem audi-
tiven und visuellen System bestétigt werden.

Nach der Analyse der Modellvorhersagen (siehe Abbildungen 5.18-5.20) kann
keinem der beiden Modelle der Vorzug gegeben werden. Die Fehler der beiden
Modelle zeigen keine signifikanten Unterschiede.
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Abbildung 5.21: Die Mittelwerte der Antwortzeiten (auditiv = o, visuell = x
und bimodal = +) aller Probanden sind als Funktion der Geschwindigkeit aufge-
tragen. MODEL PERFECT nimmt eine korrekte Schétzung der Geschwindigkeit
des Objekts im Tunnel an. MODEL CONSTANT TUNNELTIME nimmt eine
konstante Zeit des Objekts im Tunnel an. Fiir MODEL MIX wird angenommen,
dass die korrekte Geschwindigkeit des Objekts im Tunnel nur fiir eine bestimmte
Strecke geschéitzt werden kann.
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Vergleich zwischen Tunnel- und Noise-Bedingung

Bei einem Vergleich der unimodalen (a und v) Trefferquoten zwischen den beiden
Bedingungen (Abbildungen 5.9 und 5.12) zeigte sich fiir die Tunnelbedingung ei-
ne insgesamt hohere Leistung als fiir die Noise-Bedingung. Dies wurde aber durch
den viel starkeren Interaktionseffekt in der Noise-Bedingung mehr als ausgegli-
chen, wodurch sich bei einer Betrachtung aller Messwerte (a, v und av) insgesamt
fiir die Noise-Bedingung eine hohere Trefferquote ergab.

Bei der Betrachtung der Mittelwerte der geschéitzten Ankunftszeiten (Abbildun-
gen 5.10 und 5.13) war in beiden Experimenten ein ausgepréigter geschwindig-
keitsabhéngiger Bias zu beobachten. Dieser Bias war bereits in Vorversuchen zu
sehen. Darauthin wurde den Probanden nach jeder Stimulusprisentation mitge-
teilt, ob sie die Ankunftszeit zu frith oder zu spét geschéitzt haben. Trotzdem
konnte der Bias nicht eliminiert werden. Die Wahrnehmungsprozesse, welche der
geschwindigkeitsabhéngigen Verschiebung der Antwortzeiten zu Grunde liegen,
miissen durch weitere Experimente untersucht werden.

Vergleicht man die Standardabweichungen der beiden Versuchsbedingungen in
Abbildung 5.11 und Abbildung 5.14, fallen die durchgéngig fiir alle Geschwindig-
keiten und alle Modalitédten wesentlich kleineren Werte fiir die Tunnel-Bedingung
ins Auge. Dies lasst aber nicht uneingeschrinkt auf eine bessere Leistung der Pro-
banden schlieBen, da trotzdem bei der Noise-Bedingung insgesamt eine héhere
Trefferquote erzielt wurde. Die bimodalen Standardabweichungen zeigen in bei-
den Versuchsbedingungen, dass die Informationsintegration dazu benutzt wurde,
Ergebnisse mit kleinerer Variabilitdt zu produzieren. Es wurden also bei der bi-
modalen Stimulierung konstantere Leistungen erbracht.

Der Vergleich der Modelle (Abbildung 5.15-5.20) zeigt, dass vor allem in der
Noise-Bedingung, das MIN-Modell gegeniiber dem MLE-Modell grofle Vorteile
hat. Insgesamt sind fiir beide Modelle die Vorhersagen in der Tunnel-Bedingung
besser als in der Noise-Bedingung.
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Kapitel 6

Diskussion

In dieser Arbeit wurden verschiedene Aspekte der audio-visuellen Interaktion im
menschlichen Gehirn untersucht.

In einer Computersimulation zur Kovariation von Schallintensitét und Grofie be-
wegter Objekte konnte gezeigt werden, dass die von einem Sensorsystem emp-
fangenen physikalischen Grofien ein systematisches, statistisches Muster erge-
ben. Daraus ergab sich die Vorhersage fiir die nachfolgenden Wahrnehmungs-
experimente, dass die statistische Redundanz bei gleichsinniger Verdnderung
von Schallintensitét und scheinbarer Objektgréfie Einfluss auf die Wahrnehmung
audio-visueller Stimuli hat. Diese Vorhersage aus Abschnitt 3.3 konnte durch die
Experimente bestétigt werden.

Die durchgefiihrten Experimente zeigten, dass die Informationen aus unterschied-
lichen Sinnesorganen nicht notwendigerweise zu einer starken Interaktion fiihren
(siehe Kapitel 5.1). Vielmehr zeigte sich, dass fiir einen starken Interaktionsef-
fekt bestimmte Voraussetzungen erfiillt sein miissen. Die Modellierung der Ver-
suchsergebnisse wurde mit unterschiedlichen Ansétzen durchgefiithrt. In Kapi-
tel 4.1 war mit der Dempster-Shafer Theorie eine gute Beschreibung der ex-
perimentellen Daten méglich, wiahrend das Probability-Summation-Modell und
Linear-Summation-Modell nur eine ungeniigende Anpassung lieferten. Mit der
Maximum-Likelihood-Methode konnten in Kapitel 5.2 nur bestimmte Teilaspekte
der Versuchsergebnisse dargestellt werden. Das Minimum-Modell hingegen liefert
eine deutlich bessere Vorhersage der empirischen Daten.

Ein Ziel dieser Arbeit war es, herauszufinden unter welchen Bedingungen eine In-
teraktion zwischen dem auditiven und dem visuellen System beobachtet werden
kann. In Kapitel 4.1 ist fiir die gleichsinnigen Verénderungen von Schallintensitét
und Objektgrofle ein starker Interaktionseffekt zu beobachten. Die wesentlich
niedrigeren Schwellen in diesen Bedingungen lassen darauf schlieffen, dass das
menschliche Wahrnehmungssystem auf diese Stimuluskombinationen optimiert
ist. Die grofleren Schwellen bei den rdumlich inkonsistenten Bedingungen sind
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durchaus sinnvoll. Dadurch kann erreicht werden, dass solche Stimuluskombina-
tionen nicht falschlicherweise ein und demselben Objekt zugeschrieben werden.
Das gleiche Muster bei den Schwellen zeigt sich auch im Nachfolgeexperiment
in Kapitel 4.2. Durch den Austausch der Stimuli konnte keine Verbesserung der
Schwellen erreicht werden. Die hoheren Inkrementalschwellen kénnen durch die
komplexeren Stimuli zustande kommen. Der Einfluss der Komplexitét der Stimu-
li auf die Wahrnehmungsleistung sollte daher in weiteren Experimenten genauer
untersucht werden.

Die Ergebnisse in Kapitel 5.1 zeigen nur einen sehr schwachen Interaktionseffekt
und keine Unterschiede in den konsistenten und inkonsistenten Bedingungen. Dies
ist ein weiterer Hinweis darauf, dass die Datenintegration aus verschiedenen senso-
rischen Kaniélen nur auf 6kologisch sinnvolle Stimuluskombinationen beschrankt
ist. Bei diesem Experiment handelt es sich um sehr abstrakte Bewegungsmuster,
die weitgehend getrennt verarbeitet werden. Die beiden Signale werden nicht auf
einen gemeinsamen Ursprung zuriickgefiihrt. Daher findet auch keine Interaktion
der Signale statt.

Im Gegensatz dazu liefern die Ergebnisse aus den Experiment in Kapitel 5.2 einen
sehr deutlichen Interaktionseffekt. Vor allem in der Noise-Bedingung ergibt sich
bei der bimodalen Stimulierung eine wesentlich hohere Wahrnehmungsleistung,
als fiir die unimodalen Stimulierungen. Der Interaktionseffekt scheint gerade bei
verrauschten Signalen sehr stark zu sein. Dies ist auch im Einklang mit der ,inver-
se effectivness rule“ aus Abschnitt 1.3. Entsprechend ist in der Tunnelbedingung
der Interaktionseffekt geringer, da hier bereits unimodal sehr deutliche Signale
vorhanden sind.

Sowohl bei den Experimenten mit der Stimulusbewegung in Blickrichtung als
auch bei den Experimenten mit Stimulusbewegung in frontparalleler Ebene sind
unter ckologisch relevanten Bedingungen starke Interaktionen zwischen dem au-
ditiven und dem visuellen Signal zu beobachten.

Ein weiterer Aspekt dieser Arbeit war es, zu beschreiben, wo die gefundene Inter-
aktion im menschlichen Gehirn stattfindet. Die in Abschnitt 1.3 durch neurophy-
siologische, psychophysische, klinische oder bildgebende sowie auch elektrophy-
siologische Methoden dargestellten Erkenntnisse bilden dabei die Grundlage fiir
die in dieser Arbeit durchgefithrten Wahrnehmungsexperimente. Unser Gehirn ist
in der Regel bestrebt, die Signale aus unterschiedlichen Modalitéten einem einzi-
gen Objekt zu zu ordnen. Dabei kommen erstaunliche Kompromisse zustande.
Das bekannteste Phdnomen ist wohl der Bauchrednereffekt. Etliche Arbeiten (sie-
he [BAO03] fiir eine Ubersicht) untersuchen dabei, welche Wahrnehmung ein au-
ditiver und ein dazu rdumlich divergierender visueller Reiz erzeugen. Die Po-
sition des wahrgenommenen Signals befindet sich dabei in der Regel zwischen
den tatséachlichen Positionen der beiden Stimuli. Abhéngig von der Versuchsbe-
dingung dominiert dabei entweder die Position des visuellen oder akustischen
Stimulus.



109

Ein weiteres klassisches Phanomen wird als McGurk-Effekt bezeichnet [MMT76].
Hier wurden die Einfliisse der Lippenbewegung auf die Sprachwahrnehmung un-
tersucht. Die Wahrnehmung einer gesprochenen Silbe wird dabei durch die vi-
suelle Priasentation einer anderen Silbe beeinflusst. Wenn z.B. akustisch die Sil-
be ,ba-ba“ und gleichzeitig visuell eine Lippenbewegung mit der Silbe ,ga-ga‘“
préasentiert wird, wird dies vom Beobachter als ,,da-da“ wahrgenommen.

Solche Ergebnisse aus psychophysischen Experimenten lassen den Schluss zu, dass
die Verarbeitung eines Reizes in den verschiedenen Modalitéiten zuerst getrennt
erfolgt und erst spater auf kognitiver Ebene eine Integration der wahrgenommen-
en Stimuli stattfindet.

Neurophysiologische Lokalisationsexperimente [SM93| zeigen aber bereits einen
starken Interaktionseffekt im Mittelhirn. Dieser Effekt bei den multimodalen Neu-
ronen im Superior Colliculus ist dann besonders stark, wenn die modalitétsspe-
zifischen Reize eine grofie rdumliche und zeitliche Néhe aufweisen. Dies ldsst sich
damit erkldren, das die multimodalen Neurone rezeptive Felder besitzen, die bei
zeitlicher bzw. raumlicher Konsistenz der Stimuli eine hohe Aktivierung der Neu-
rone erzeugen.

Experimente zur Bewegungsdetektion audio-visueller Stimuli ([RHM™03],
[WRM™03]), die an der in Kapitel 5.2 verwendeten Apparatur durchgefiithrt wur-
den, machen ebenfalls deutlich, dass sowohl die rdumliche als auch zeitliche Uber-
einstimmung der Stimuli in den beiden Modalitdaten bei der Bewegungserkennung
eine wichtige Rolle spielt. Bei diesen Schwellenmessungen befanden sich der au-
ditive und der visuelle Stimulus entweder in der gleichen Hemisphére oder in
verschiedenen Hemisphéren. Aulerdem konnten sich die Stimuli gleich- oder ge-
gensinnig bewegen. Bei konsistenten Stimuli (gleiche Hemisphére, gleiche Bewe-
gungsrichtung) sind die gemessenen Schwellen deutlich niedriger als in den ande-
ren Féllen.

Die Ergebnisse aus Lokalisationsexperimenten finden ihre Entsprechung also auch
bei Versuchen zur Bewegungsdetektion. Dies deutet darauf hin, dass auch die in
dieser Arbeit gefundenen Interaktionseffekte nicht nur das Ergebnis einer kogni-
tiven Verarbeitung sind. Vielmehr deuten die gemessenen Interaktionseffekte auf
eine frithe Verarbeitung der Signale hin und lassen sich somit subkortikalen Pro-
zessen zuordnen.

Desweiteren sollte in dieser Arbeit untersucht werden, mit welchen Modellen
die gefundenen Interaktionen aus den unimodalen Daten vorhergesagt werden
konnen. Die in dieser Arbeit verwendeten Methoden zur Modellierung der In-
teraktionseffekte zeigen teilweise eine gute Anndherung an die experimentellen
Ergebnisse. Fiir den Einsatz dieser Methoden in technischen Sensorsystemen er-
geben sich aber noch erhebliche Einschrankungen (siehe dazu Kapitel 1.2). Oft
erfolgt die Realisierung der Datenfusion durch eine Kombination verschiedener
Modelle. Neuronale Netze werden z.B. mit der Dempster-Shafer-Methode trai-
niert [GZ96]. Meist wird aber bei der Modellierung dem dynamischen Aspekt der
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Umgebungsbedingungen zu wenig Beachtung geschenkt. Zur effektiven Anwen-
dung, z.B. der Dempster-Shafer-Methode, zur Datenfusion in technischen Sen-
sorsystemen ist eine explizite Modellierung des zeitlichen Verlaufs der Stimuli
wiinschenswert. Dies zieht aber eine erhohte Komplexitiat des Fusionsmechanis-
mus nach sich.

Zur Uberpriifung der verwendeten Modelle ist eine fundierte mathematische
Grundlage dieser Modelle notwendig. Desweiteren ist es notwendig, dass die vor-
geschlagenen Algorithmen nicht zu komplex, in ihrer Funktionsweise nachvollzieh-
bar, robust und schnell sind. Damit wird der Einsatz von giinstigen Hardware-
Komponenten erleichtert.

Die Maximum-Likelihood-Methode, das Probability-Summation-Modell sowie
das Linear-Summation-Modell erfiillen alle die eben genannten Voraussetzungen.
Das in Abschnitt 4.1 verwendete Dempster-Shafer-Modell verlangt zwar einen po-
tentiell hohen Rechenaufwand, bietet aber fiir diesen Fall eine intuitive Hypothe-
senauswahl an. Die Berechnung der Evidenzwerte fiir die einzelnen Hypothesen
entspricht physikalischen Grundsétzen. Die Anpassung an die experimentellen
Daten ist deutlich besser als mit dem hybriden Modell. Die Dempster-Shafer-
Methode ist daher zur Modellierung dieser audio-visuellen Integrationseffekte gut
geeignet.

Das Minimum-Modell liefert ebenfalls ein gute Anpassung an die experimentellen
Daten aus den Experimenten in Abschnitt 5.2. Bei diesem Modell wird immer
derjenige Wert ausgewahlt, der ndher am tatséchlichen korrekten Wert liegt. Die-
ser Wert miisste vom menschlichen System zuerst geschéitzt werden. Durch die in
den Experimenten gegebene Riickmeldung fiir eine zu friithe, zu spéte oder kor-
rekte Antwort ist eine solche Vorhersage des Zeitpunkts durchaus denkbar. Aus
den vom auditorischen und visuellen Kanal aktuell empfangenen Daten kénnte
dann derjenige Wert ausgewéhlt werden, welcher der Vorhersage am Nichsten
ist.

Die in dieser Arbeit verwendeten Modelle mit einer teilweisen guten Anpassung an
die experimentellen Ergebnisse haben gezeigt, dass die Komplexitét der mensch-
lichen Wahrnehmung und multisensorischen Informationsverarbeitung noch nicht
vollstéandig beschrieben werden kann. Insbesondere ist der Einfluss unterschiedli-
cher Verarbeitungsebenen des Gehirns auf die Wahrnehmung noch nicht geklart.
Neben dem zeitlichen Verlauf der Wahrnehmung unserer Umgebung sollte daher
durch weitere Experimente untersucht werden, auf welche Art und Weise die un-
terschiedlichen Top-Down und Bottom-Up Verarbeitungsprinzipien die mensch-
liche Informationsverarbeitung beeinflussen.
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