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Abstrakt

Dieser Beitrag beschdftigt sich mit dem multimodalen
Dialog zwischen Mensch und Roboter. Beschrieben wer-
den die Problematiken im Bereich der Spracherkennung
und der Dialogverarbeitung, wobei im Besonderen auf das
Erkennen und Erlernen neuer Worte in der Spracherken-
nung und der Integration von Emotionen in die Dialog-
strategie eingegangen wird. Ferner beschreiben wir die
bei uns zum Einsatz kommenden Systeme: den Spracher-
kenner JANUS mit dem neuen Decoder IBIS und das Dia-
logsystem ARIADNE.

1 Einleitung

Die Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine gehort
zu den zentralen Komponenten eines Roboters. Sie beein-
flusst in groBem MaBe dessen Akzeptanz beim Menschen,
welche bei einem Einsatz eines Roboters im héduslichen
Bereich von grofler Bedeutung ist. Insofern ist es wichtig,
dass sie dem Benutzer die Mdglichkeit gibt sich wie mit
einem Menschen per Sprache, Gestik und sogar per Mimik
unterhalten zu konnen. Betrachtet man die heutige For-
schungslandschaft in diesem Bereich, so sind wir noch
weit von dieser Vision entfernt.

In diesem Beitrag beschiftigen wir uns mit dem Be-
reich der sprachlichen Kommunikation zwischen Mensch
und Roboter, d.h. der Spracherkennung, dem Sprachver-
stehen und der Dialogverarbeitung, wobei wir dabei den
multimodalen Aspekt, wie z.B. den Umgang mit Gesten
und Emotionen im Dialogsystem, nicht aus den Augen
lassen wollen.

Die Problematik der sprachlichen Kommunikation be-
steht hauptsdchlich in der Art der Sprache. Spontansprache
und unterschiedliche Dialekte sind fiir Spracherkennung
und Dialogmanagement gleichermaflen ein Problem. So
miissen die verwendeten Grammatiken dadurch auftreten-
de grammatikalisch fehlerhafte Konstrukte unterstiitzen.
Die Spracherkennung selber hingt noch von zwei anderen
Faktoren, dem Sprecher und den akustischen Bedingun-
gen, ab. Zur Verminderung des Einflusses dieser beiden
Faktoren auf die Giite der Spracherkennung werden A-
daptionsverfahren angewandt. Von der Giite der gesamten
Sprachverarbeitung hidngt wiederum die Aufmerksam-

keitssteuerung des Roboters ab, wobei zur Verbesserung
dessen Robustheit meist auch visuelle Information heran-
gezogen wird.

Da es nahezu unmdglich ist eine beziiglich Wort- und
Konzeptumfang vollstindige Mensch-Maschine-Schnitt-
stelle zu definieren, muss es einerseits dem Benutzer er-
laubt werden neue Worte und Konzepte hinzuzufiigen,
aber andererseits sollte der Roboter auch in der Lage sein
diese selbstdndig zu erlernen, evtl. auch mit Unterstiitzung
eines zusitzlichen Kldrungsdialoges. Die Grofle dieses
Problems wird in groBem Mafle auch von der Art der Be-
nutzerfilhrung, d.h. mit Systeminitiative oder mit gemein-
samer Initiative, beeinflusst. Allgemein spielt die Reaktion
des Roboters auf Anfragen des Benutzers eine grof3e Rolle
bei der Akzeptanzfrage. So ldsst sich diese z.B. auch durch
Einbindung von Emotionen des Benutzers in die Dialog-
strategie und durch emotionale Regungen (sprachliche
oder mimische) des Systems verbessern.

Dieser Beitrag gliedert sich wie folgt: In Kapitel 2 ge-
hen wir auf die beschriebene Problematik bei der Sprach-
erkennung ein und widmen uns hauptsiachlich dem Aspekt
des Erlernens von neuen Worten. In Kapitel 3 beschreiben
wir zunéchst das bei uns zum Einsatz kommende Dialog-
systems, ARIADNE, und den zur Wissensspezifikation ver-
wendeten Formalismus, gehen danach auf die Behandlung
multimodaler Eingabestrome ein und untersuchen zum
Schluss inwiefern sich Emotionen als Parameter in die
Dialogstrategie einbinden lassen. Kapitel 4 schlieit den
Beitrag mit einer kurzen Zusammenfassung und einem
Ausblick auf weitergehende Arbeiten ab.

2 Spracherkennung

Dieser Abschnitt beschéftigt sich hauptsdchlich mit der
Problematik der Spracherkennung bei der Kommunikation
zwischen Mensch und Roboter.

2.1 JANUS und IBIS

Der bei uns zur Verwendung kommende Spracherkenner
ist Teil des an der Universitit Karlsruhe entwickelten JA-
NUS Recognition Toolkits (JRTk) [3]. Wir verwenden wei-
terhin den zu JRTk gehorigen, neu entwickelten Single-
Pass-Decoder IBIS, der gegeniiber der alten Drei-Pass-
Suche den Vorteil hat, dass er weniger Speicher benotigt



und zugleich auch schneller ist. Weiterhin erlaubt uns IBIS
neben der Verwendung von statistischen n-gram Sprach-
modellen (LM) auch entlang kontextfreier Grammatiken
(CFG) zu decodieren [4].

2.1.1 Kontextfreie Grammatiken in IBIS

Bei herkdmmlichen Spracherkennern, die mit kontextfrei-
en Grammatiken arbeiten, werden aus den Grammatiken
endliche Zustandsnetzwerke kompiliert, welche jedoch
den Nachteil haben, aufgrund der Menge von Regeln,
Knoten und Ubergingen mit der GroBe der Grammatik
iiberproportional zu wachsen. Jedoch besitzen sie auch den
Vorteil, dass die Menge der nachfolgenden Terminalsym-
bole fiir einen Knoten direkt bekannt ist und nicht erst
wihrend des Decodings ermittelt werden muss. Um beide
Vorteile nutzen zu kénnen und es aulerdem auch noch zu
erlauben, neue Regeln ohne Neukompilation des Netzwer-
kes hinzufiigen zu konnen, entschieden wir uns bei der
Implementierung von IBIS fiir einen Mittelweg. Wir kon-
struieren die endlichen Zustandsnetzwerke nur fiir jede
Regel, wobei die Netzwerke unter sich durch die darin
enthaltenen Nichtterminalsymbole verbunden sind. Zu-
sitzlich helfen uns intelligente Cachingstrategien, den
durch die fehlende Kompaktifizierung entstandenen Over-
head zu reduzieren.

Der Vorteil bei der Verwendung von Grammatiken in
IBIS ist, dass das Parsing schon wiahrend des Decodings
erfolgt und somit ein zusétzlicher Parser tiberfliissig wird.
Ferner wird die Mdglichkeit unterstiitzt einzelne Regeln
oder sogar ganze Dominen zur Laufzeit vom Decoding
auszuschlieBen oder iiber einen Gewichtungsfaktor zu
bevorteilen. Dadurch haben wir die Moglichkeit von auflen
den Spracherkennungsprozess auf Teildomédnen einzu-
schrianken und erreichen somit in dialogbasierten Anwen-
dungen eine hohere Robustheit.

Grammatiken besitzen gegeniiber den statistischen n-
gram Sprachmodellen den Nachteil der unzuldnglichen
Modellierung spontaner nichtsprachlicher sowie sonstiger
Gerdusche. Dies liegt daran, dass die Position dieser nicht
eindeutig vorbestimmt werden kann und die Grammatik es
als solche nicht erlaubt, potentiell zwischen allen Worten
Gerdusche einzufiigen. Um diesen Nachteil zu beseitigen
modellieren wir Gerdusche als sogenannte Filler-Words,
die quasi an der Grammatik vorbei in das Decoding integ-
riert werden.

2.2 Sprecher- und sprachliche Merkmale

Die Sprache ist von Mensch zu Mensch aufgrund vieler
verschiedener Merkmale sehr unterschiedlich. Zu unter-
scheiden sind zum einen Sprechermerkmale, wie das Ge-
schlecht, die Stimmlage und die Sprechgeschwindigkeit
und zum anderen sprachliche Merkmale, wie die Sponta-
neitdt und der Dialekt. Allen Merkmalen gleich ist der
negative Einfluss auf die Erkennungsgenauigkeit.

LM CFG
WA 76.12% 76.26%
Korrekte Sétze 40.57% 51.23%
RTF on PIII, 1 GHz 0.20 0.16
Speicherbedarf 35 MB 35 MB
Vokabulargrof3e 2035 2035

Tabelle 1. Vergleich zwischen ein 3-gram LM und einer CFG
auf ~250 Sitzen aus der LingWear-Doméne (spontane Anfra-
gen, engl.).

Dem Einfluss dieser Merkmale kann man auf unter-
schiedlicher Art und Weise entgegenwirken. Man unter-
scheidet grundsétzlich zwischen modellbasierten und sig-
nalbasierten Verfahren, wobei auch die Kombination bei-
der moglich ist.

Die Auswirkungen unterschiedlich langer Vokaltrakte
je nach Geschlecht und Stimmlage kompensiert man {ibli-
cherweise mit der Vokaltrakt-Lingennormierung. Zur
Kompensierung spontaner und dialektaler sprachlicher
Effekte sowie der Sprechgeschwindigkeit bedient man sich
meist modellbasierter Verfahren, wobei hierbei auch die
Wahl der Trainingsdaten und das verwendete Sprachmo-
dell eine grofle Rolle spielen. Hierzu entwickelten wir ein
Verfahren, das die in den Trainingsdaten vorhandenen
Modalititen, wie z.B. Sprecher, Geschlecht, und Dialekt
besser nutzt, indem rein datengetrieben nicht nur kontext-
abhingige, sondern auch modalitdtenabhingige akustische
Modelle trainiert werden. Der Vorteil hierbei ist, dass der
Ballungsalgorithmus selbststindig entscheidet, ob die Auf-
teilung eines Modells entlang einer solchen Modalitét ge-
winnbringend ist, oder nicht. Wir erreichten dadurch Feh-
lerratenreduktionen von ungefahr 10% [2].

2.2.1 Spontansprache und Grammatiken
In Dominen, wie z.B. bei der Mensch-Roboter-
Kommunikation, verwendet man, aufgrund der schon oben
genannten Vorteile gegeniiber den sonst {iblichen statisti-
schen n-gram Sprachmodellen, kontextfreie Grammatiken.

Wir verwenden semantische anstatt syntaktische
Grammatiken, da sie robuster gegeniiber grammatikalisch
fehlerhafte Satzkonstruktionen sind, wie sie gerade in
spontaner Sprache auftreten [5]. Jedoch haben sie auch
den Nachteil, dass sie iiblicherweise schwer auf neue Do-
ménen iibertragbar sind, weshalb wir sie deshalb in kleine-
re Module aufteilen. Jede Teilgrammatik deckt dann alle
Konzepte beziiglich einer Teildoméne ab, wobei eine wei-
tere grofle Grammatik fiir doméneniibergreifende Konzep-
te verantwortlich ist. Wir erlauben auflerdem die Zuwei-
sung von Dominenbezeichnern zu einzelnen Grammati-
ken, wodurch es uns erlaubt ist, einfach zwischen den
Doménen hin- und herzuwechseln, ohne dabei den Spra-
cherkenner neu zu starten.

In Tabelle 1 sind beispielhaft die Ergebnisse von Un-
tersuchungen in der Doméne von LingWear [1], d.h. spon-
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Abbildung 1. Ergebnisse von 9 Sprechern auf distanten Sprach-
daten (gelesene Nachrichten, engl.).

tansprachlicher Anfragen fiir einen tragbaren linguisti-
schen Assistenten fiir Touristen, aufgefiihrt. Hieran er-
kennt man, dass die Grammatik beziiglich der vollstidndig
korrekten Sédtze und der Erkennungsgeschwindigkeit
(RTF) um etwa 20% besser ist als ein statistisches
Sprachmodell.

2.3 Akustische Bedingungen

Gerade ein Roboter im hiuslichen Bereich ist vielen unter-
schiedlichen Umgebungsgerduschen ausgesetzt. Zusétzlich
dazu erzeugen seine Motoren und Gelenke weitere Gerdu-
sche, die alle von auf dem Roboter befestigten Mikropho-
nen aufgenommen werden. Ein weiterer Einflussfaktor auf
die Spracherkennung ist die Entfernung zwischen Benut-
zer und Mikrophon, da dadurch zum einen der Signal-
Rausch-Abstand der Aufnahme kleiner wird, und zum
anderen Reflexionen des Sprachsignals, hervorgerufen
durch die Raumakustik, vermehrt auftreten.

Zur Verminderung der Einfllisse von Nebengerdu-
schen in Autos und auch zur Kompensation von Kanal-
und Sprechereinfliissse entwickelte Martin Westphal im
Rahmen seiner Dissertation an der Universitdt Karlsruhe
die sogenannte modellbasierte akustische Transformation,
ein Verfahren das Kompensations- mit Adaptionstechni-
ken verbindet [17]. Dieses Verfahren setzen wir auch er-
folgreich zur Verbesserung der Spracherkennung mit
distanten Mikrophonen ein, wie aus Abbildung 1 ersicht-
lich ist.

Wichtig ist jedoch in jedem Fall, dass aufgrund der
wechselnden akustischen Gegebenheiten adaptive Verfah-
ren zum Einsatz kommen.

2.4 Erkennen und Erlernen neuer Worter

Wihrend Menschen innerhalb einer Unterhaltung oftmals
miihelos ihnen unbekannte Worter aus dem Kontext des
Gesprichs deuten konnen oder im Zweifelsfalle nachfra-
gen, bereitet diese Eigenschaft Maschinen noch die groB-
ten Schwierigkeiten. Gerade bei flexions- und komposita-
reichen Sprachen, wie z.B. dem Deutschen, ist der zur
Verfligung stehende Wortschatz nahezu unendlich, wes-
halb es fiir Maschinen bislang unmdglich ist mit einen
solch grolem Wortschatz umzugehen.

Abbildung 2. Head-Tail-Struktur.

Dennoch sollte ein Roboter in der Lagen sein ihm un-
bekannte (OOV = out of vocabulary) Worter zu identifi-
zieren und sie — gegebenenfalls mit Hilfe von Klarungs-
fragen — seinem Wortschatz und Sprachmodell sinnvoll
hinzuzufiigen. Dieser Vorgang vollzieht sich in mehreren
Schritten. Zunédchst miissen unbekannte Worter aus einer
Anfrage als solche identifiziert werden. Danach muss die-
ses Wort verschriftet und dem Wortschatz hinzugefiigt
werden und zum Schluss muss die Semantik des Wortes
erfasst werden [16][15].

2.4.1 Identifizierung unbekannter Worter

Treten in einem Satz dem Spracherkenner unbekannte
Worter auf, so werden durch Einfiigen, Entfernen und Er-
setzen auf Wortebene Erkennungsfehler gemacht. Dies
bedeutet jedoch nicht automatisch, dass der Satz als sol-
ches keinen Sinn mehr ergibt, was vor allem bei der Ver-
wendungen von Grammatiken als Sprachmodelle héufig
auftreten kann. Das am hdufigsten angewandte Verfahren,
um dieses Problem in den Griff zu bekommen ist, den
Spracherkenner so zu modifizieren, dass er anstelle normal
trainierter Worter sogenannte generische Worter verwen-
det. Die Problematik hierbei ist jedoch die Konstruktion
solcher Worter, da sie selbst bei spontanen Anfragen unter
widrigen akustischen Bedingungen keine richtig erkannten
Worter verdréngen sollten.

Die akustischen Einheiten fiir generische Worter wer-
den aus generischen Phonemen gebildet, die aus dem gan-
zen oder zumindest aus einem Teil des Phoneminventars
bestehen. Um der obigen Problematik entgegenzuwirken,
verwenden wir zur Bildung generischer Worter nicht nur
generische Phoneme sondern bedienen uns der in
Abbildung 2 gezeigten sogenannten Head-Tail-Strukturen.
Diese bestehen aus gemischten Ketten normaler und gene-
rischer Phoneme. Wie in Tabelle 2 ersichtlich, zeigen un-
sere Experimente, dass wir hiermit signifikante Verbesse-
rungen fiir gelesene und spontane Sprache erreichen. Hier-
bei ist WCE, die Fehlerrate nach Ersetzung unbekannter
Worter in der Referenz und generalisierter Worter in der
Hypothese durch <UNK>. REC und PRC stehen fiir recall

WCE ‘ REC ‘ PRC | WCE ‘ REC ‘ PRC
gelesen spontan
BASE |38.9% 22.6%
GW780 | 21.1% | 59% | 100% §22.2% | 57% | 77%
CHEAT] 0.4% | 97% | 100% 121.9% | 74% | 100%

Tabelle 2. Ergebnisse auf gelesenen und spontanen Daten
(deutsch).




und precision und geben zum einen an wie viele der in den
Daten vorkommenden unbekannten Worter erkannt wur-
den (REC) und zum anderen ob alle erkannten unbekann-
ten Worter auch korrekt sind (PRC).

2.4.2 Verschriftung unbekannter Worter

Damit der Spracherkenner mit den neuen Wortern umge-
hen kann, ist es notig sie zu verschriften. Hierzu bieten
sich mehrere Mdglichkeiten in Abhéingigkeit des schon
vorhandenen Wissens iiber die unbekannten Worter an.

Ublicherweise geht man, falls die Schreibweise des
Wortes bekannt ist wie folgt vor. Zundchst versucht man
das Wort in einem groBen Hintergrundlexikon zu finden.
Ist das nicht moglich so ldsst sich mit Hilfe von regelba-
sierten Graphem-nach-Phonem Konvertierungsverfahren,
wie sie z.B. in Sprachsynthesesystemen zum Einsatz
kommen, eine Verschriftung generieren. Die Robustheit
dieser Verfahren ldsst sich noch zusitzlich durch Ver-
gleich mit einer Phonemerkennung auf dem entsprechen-
den Sprachsegment erhdhen.

Bei unbekannter Schreibweise ist es nur moglich die
Verschriftung durch Phonemerkennung zu ermitteln. Ist
das zu unsicher kann der Roboter einen Klidrungsdialog
initiieren, indem er den Benutzer bittet das fragliche Wort
zu buchstabieren. Bei der Phonemerkennung erreichen wir
mit unseren Ansitzen zur Zeit eine Fehlerrate von 35%.

2.4.3 Erfassung der Semantik unbekannter Worter
Der Vorteil bei der Verwendung der Head-Tail-Strukturen
ist die Moglichkeit diese als Worter in das Sprachmodell
mit aufzunehmen, sodass es mitunter sogar moglich ist,
das dieselbe Head-Tail-Struktur in verschiedenen semanti-
schen Klassen des Sprachmodells vorkommt. Wird eine
solche Head-Tail-Struktur erkannt, so lasst sich aus der
Klassenzuordnung auch auf ihre Semantik schlieen. Bei
der Verwendung von Grammatiken als Sprachmodellen
ergibt sich noch der zusétzliche Vorteil, dass durch den
Aufbau der Grammatik gleichzeitig mehrere Kontexte mit
diesem Wort ergidnzt werden konnen. In statistischen n-
gram basierten Sprachmodellen kann meist nur eine Klas-
se um dieses Wort erginzt werden. Falls die Schreibweise
des Wortes fiir den Roboter nicht von Interesse ist, kann
man also durch die Klassenzuordnung der Head-Tail-
Strukturen direkt auf die Semantik des Wortes schlieen.

Die Robustheit und Generalisierbarkeit ldsst sich hier-
bei noch erhohen, falls die Schreibweise und der momen-
tane Kontext in dem das unbekannte Wort aufgetreten ist,
bekannt ist. So kann man z.B. in anderen externem Da-
tenmaterial nach &hnlichen Kontexten suchen und diese
bei der Integration des unbekannten Wortes beriicksichti-
gen.

3 Dialogverarbeitung

Damit der Benutzer mit dem Roboter kommunizieren
kann, muss er ,,verstehen®, was der Mensch sagt, um dar-

auf angemessen reagieren konnen. Die Dialogverarbeitung
analysiert die AuBerungen des Benutzers, baut daraus eine
semantische Repréasentation auf und {ibermittelt entweder
die auszufiihrende Anweisung des Benutzer an die nach-
folgenden Module, oder fragt bei unterspezifizierten, oder
unklar ausgedriickten Anweisungen zuriick.

Mogliche Dialogziele in diesem Roboterkontext wa-
ren z.B. das Nehmen oder Hinlegen eines Gegenstandes
oder auch so komplexe Handlungen wie beispielsweise
das Backen eines Pfannkuchens.

Wichtig ist, dass der Benutzer nicht an eine bestimmte
Form gebunden ist, um etwas auszudriicken, sondern frei
mit dem Roboter reden kann. Es ist also z.B. egal, ob der
Benutzer sagt ,,Gib’ mir mal den roten Becher.“ oder ,,Ich
hitte gern den roten Becher.” oder ,,Ich brauche den roten
Becher jetzt“. Der Roboter wird in allen drei Féllen aus
dem Gesagten erkennen, dass er dem Benutzer den roten
Becher bringen soll. D.h., das Ziel ,,etwas bringen* wird
erkannt sowie auch der Gegenstand, der gebracht werden
soll. Was hierbei noch fehlt, ist die Angabe des Ortes, an
dem sich der rote Becher befindet, wobei dies entweder
visuell oder per Klarungsdialog erfolgen kann.

3.1 Der Dialogmanager ARIADNE

Fiir das Dialogmanagement wird der an der Carnegie Mel-
lon Universitét in Pittsburgh von Matthias Denecke entwi-
ckelte sprach- und aufgabenunabhéngige Dialogmanager
ARIADNE verwendet [9]. Dieser Dialogmanager bietet die
oben erwihnten Moglichkeiten der freien Eingabe fiir den
Benutzer. Verwendet werden typisierte Merkmalsstruktu-
ren, die es dem Benutzer erlauben seine Anfragen frei zu
formulieren, anstatt wie bei rahmenbasierten Dialogmana-
gern zu jedem Zeitpunkt genau eine Anfrage zu verfassen.
Dariiber hinaus eignet sich ARIADNE besonders gut
zum ,,Rapid Prototyping®™ [10], da nur die doménen- und
sprachspezifische Komponenten angepasst werden miissen
und dabei auf z.B. schon vorhandene generelle Konzepte
zuriickgegriffen werden kann. Der zugrundeliegende For-
malismus mit dem dies erreicht werden kann sind vektori-
sierte kontextfreie Grammatiken mit ihren Vererbungsme-
chanismen, die im folgenden noch erldutert werden sollen.
Dariiber hinaus werden von dem System generelle Ein-
und Ausgabemechanismen und Méoglichkeiten zur Aus-
wertung des Dialog- und allgemein des Diskurszustandes
zur Verfligung gestellt.
ARIADNE arbeitet ferner mit multidimensionalen typisier-
ten Merkmalsstrukturen [11]; auf diese Weise ist es mog-
lich, nicht nur die semantischen Informationen an den
Knoten aufzufiihren, sondern auch Informationen der In-
formationsquellen, wie z.B. KonfidenzmaBle fiir die
Spracherkennung, generelle Informationen zu den ver-
schiedenen Eingabekanilen, die Anzahl der Versuche, eine
bestimmte Information vom Benutzer zu bekommen, usw.
Auf diese Weise ist es z.B. moglich, nach einzelnen Wor-
ten mit schlechter Konfidenz gezielt nachzufragen
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3.1.1 Resourcen des Dialogmanagers

Der Dialogmanager arbeitet mit verschiedenen aufgaben-
und doménenabhdngigen Wissensquellen. Dazu gehoren
eine Ontologie, eine Spezifikation der Dialogziele, Daten-
bankregeln, eine Grammatik und Generierungsschablonen
(siche Abbildung 3). Die Dialogstrategie entscheidet dann
wie die vorhandenen Informationen interpretiert und integ-
riert werden.

3.1.2 Grammatik und Doménenmodell

Mit Hilfe der Grammatik wird die Eingabe geparst.
Dabei handelt es sich um eine semantische Grammatik,
wobei die Nichtterminalsymbole sowohl syntaktische als
auch semantische Informationen kodieren. Das Problem
dabei ist, dass die semantischen Informationen natiirlich
doménen- und aufgabenabhingig sind, wihrend die syn-
taktischen Informationen groBtenteils unabhingig von
dem einzelnen zu erstellenden Dialogsystem sind. Gene-
relle domédnenabhingige Informationen und Vorgehens-
weisen konnen dem ,,Rapid Prototyping* folgend wieder-
verwendet werden. Andere Dialogmanager erlauben das
aufgrund der fehlenden Trennung von Semantik und Syn-
tax nicht. Ermdglicht wird dies durch sogenannte vektori-
sierte kontextfreie Grammatiken, bei denen Nichtterminal-
symbole aus n-dimensionalen Vektoren iiber partiell ge-
ordneten Elemente bestehen [12].

Durch die Separierung von semantischer und syntakti-
scher Information ist es mdglich syntaktischen Informatio-
nen wiederzuverwenden, wie beispielsweise auch der syn-
taktische Aufbau von komplexeren Nominalphrasen, wie
,,der rote Becher“. Solche Informationen werden daher in
einem generellen dominenunabhéngigen Teil der Gram-
matik festgelegt, wiahrend die wirkliche semantische In-
stantiierung erst in dem konkret zu erstellenden Gramma-
tikteil definiert wird.

AuBlerdem ist es dadurch auch mdglich, die eigentli-
che Grammatik mit dem Doménenmodell zu kombinieren.
Im Doménenmodell wird festgelegt, welche Konzepte das
System kennt und wie sie verkniipft werden konnen. Das
Domiéanenmodell ist dabei als Ontologie konzipiert, sodass
Objekte, Aktionen und Eigenschaften, die dort spezifiziert

| action | | property |

obj_concrete

ohi_info ‘

oSS,

obj_media obj_switch
{string: shle
FILEMAME:} {hool:CHN:}
ohj_ ohi_ ohi_
song movie lamp

v P Y T,

Lamp 1 Lamp 2 EBlackhoard

Light

Abbildung 4. Ein Teil einer Ontologie. Die generischen Kon-
zepte werden hier mit anwendungsspezifischen Informationen
verbunden.

werden, jeweils von anderen Objekten erben konnen. Auf
diese Weise kann auch auf eine allgemeinere Ontologie
(sieche Abbildung 4) zuriickzugegriffen werden, die bei-
spielsweise Konzepte wie verschiedene Sprechakte und
generelle Ziele, Objekte und Eigenschaften, aus denen
dann die spezifischen Objekte, Aktionen und Eigenschaf-
ten im doménenabhdngigen Teil entwickelt werden kon-
nen, enthalt.

Diese vom Dialogmanager verwendete Grammatik
kann auch wieder in eine nicht-vektorisierte Form konver-
tiert werden, wodurch Spracherkenner und Dialogmanager
auf eine gemeinsame linguistische Wissensbasis zugreifen
konnen.

3.1.3 Aufgabenmodell
Das Aufgabenmodell spezifiziert die Dialogziele, die den
Diensten, die vom System ausgefiihrt werden kénnen, ent-
sprechen. Ein Dialogziel kann dabei gesehen werden als
die Beschreibung eines Formulars, das mit Hilfe des Dia-
logs zwischen Mensch und Maschine ausgefiillt wird [9].

Ein Dialogziel ist somit definiert {iber die Informatio-
nen, die vom Benutzer im Diskurs gegeben werden, und
setzt sich aus den Objekten, Aktionen und Eigenschaften,
die in der Ontologie definiert sind, zusammen. Dabei spielt
es keine Rolle, welche Informationen der Benutzer zuerst
gibt und welche spéter. Dadurch ist es z.B. auch moglich
zunéchst etwas iiber den Becher zu sagen und erst dann zu
erldutern was damit gemacht werden soll. Somit stellen die
Dialogziele die Verbindung zwischen den Konzepten des
Dominenmodells und den Diensten, die der Dialogmana-
ger ausfiihren kann, dar.

Ist ein Dialogziel erkannt, sucht der Dialogmanager
im Diskurs nach den entsprechenden Variablen, wie Ob-
jekte, Eigenschaften und Aktionen. Sollte die Merkmals-
struktur noch unterspezifiziert sein, initiiert der Dialogma-
nager einen Kldrungsdialog.
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Abbildung 5. Dialogziel-Zustinde und ihre Ubergiinge.

3.1.4 Generierungsschablonen

Kldarungsfragen oder andere Informationen werden
vom System in natiirlicher Sprache formuliert, wobei hier-
zu sogenannte Generierungsschablonen verwendet wer-
den. In diesen Schablonen wird abhéngig vom aktuellen
internen Zustand oder einem eingetretenen Ereignis defi-
niert, was der Dialogmanager ausgeben soll. Der Dialog-
zustand wird dabei definiert liber die vorhandene Informa-
tion in den Dialogzielen (Abbildung 5) [9]. Der Dialogzu-
stand ist zunichst neutral am Beginn des Dialogs. Werden
dann mehrere Dialogziele ausgewihlt, ist er selektiert. Ein
Dialogziel im selektierten Zustand, wird bestimmt, wenn
es nur noch als einziges ausgewéhlt ist. SchlieBlich ist das
Dialogziel erreicht, wenn alle Informationen, die im Dia-
logziel spezifiziert sind, im Diskurs vorhanden sind.

Mit diesen Schablonen wird auf der einen Seite defi-
niert, bei welchem Informationsstand der Dialogmanager
wie nachfragt und auf der anderen Seite wird festgelegt,
was der Dialogmanager als Antwort vom Benutzer erwar-
tet und wie diese Antwort in das aktuelle Dialogziel integ-
riert werden kann.

Auch bei Robotern ist es wie beim Menschen nétig,
dass Informationen auch aus dem Kontextwissen heraus
erschlossen werden, sodass keine unnétigen Klarungsfra-
gen generiert werden miissen. So sollte der Roboter wis-
sen, wenn nach einem Becher gefragt wird und nur ein
Becher im Raum vorhanden ist, dass dieser Becher damit
gemeint ist.

3.1.5 Datenbanken

Die Datenbank enthélt Objekte mit ihren Eigenschaften,
wie sie z.B. in der Umgebung des Roboters vorkommen,
sodass der Dialogmanager in der Lage ist dort z.B. nach
den verschiedenen Instanzen des Becher-Objektes nachzu-
schlagen und somit auch die Information iiber ihren aktu-
ellen Aufenthaltsort bekommt.

Die Datenbank ldsst sich sowohl in Access definieren
als auch durch eine Java-Anwendung simulieren. Der Vor-
teil der Java-Implementierung liegt darin, dass es dort ein-
facher ist verdnderliche Zustinde von Objekte zu handha-
ben. Wenn z.B. eine Lampe bereits angeschaltet ist, und
der Benutzer trotzdem den Roboter bittet, die Lampe an-
zuschalten, wird der Roboter wohl zuriickfragen: ,.Die
Lampe ist bereits an. Soll ich sie heller machen?*.

3.1.6 Dialogstrategie
Die Dialogstrategie schlieBlich definiert, wie die verschie-
denen Informationen in einem bestimmten Dialogzustand

Arousal

Abbildung 6. Arousal - Valence Ebene.

ausgewertet werden sollen. Hier wird also die generelle
Vorgehensweise festgelegt, wie beispielweise mit zu
schlechten Konfidenzen des Spracherkenners umgegangen
werden soll. Die Dialogstrategie setzt sich dabei aus Inter-
aktionsmustern zusammen, die festlegen, wie Informatio-
nen zum Diskurs hinzugefiigt bzw. entfernt werden kon-
nen.

Die Dialogstrategie muss nicht fiir jede Applikation neu
erstellt werden, sondern lasst sich vielfach wiederverwen-
den. Neue Dialogstrategien sind z.B. zu entwickeln, wenn
zusitzliche Modalitdten, wie z.B. Emotionen integriert
werden sollen.

3.2 Multimodaler Parser

Da Kommunikation nicht nur aus Sprache besteht, sondern
auch aus Gestik, soll ein Roboter auch in der Lage sein,
beide Eingabemodalititen zu verstehen. Diese werden
durch einen multimodalen Parser zusammengefiihrt. Dabei
wird iiber die Zeitpunkte, zu denen Gestik und Sprache
auftreten, unifiziert. D.h., tritt beides ndherungsweise zum
gleichen Zeitpunkt auf, geht man davon aus, dass es zu-
sammen ausgewertet werden soll.

Auch hierbei ist es — dhnlich wie beim Sprachsignal —
moglich, die Konfidenzen, mit denen auf einen bestimm-
ten Punkt gedeutet wurde, mitauszuwerten und wenn no-
tig, nachzufragen, welchen Gegenstand der Benutzer wirk-
lich meinte. Gleichzeitig kdnnen sich natiirlich die beiden
Modalititen auch ergidnzen. D.h., wenn beispielsweise
sowohl die Spracherkenner-Hypothese als auch die Hypo-
these vom Gestenerkenner nur eine geringe Konfidenz
aufweisen, beide gleichzeitig aber auf den gleichen Ge-
genstand referieren, wird die Gesamtkonfidenz dadurch
wieder aufgewertet.

Ebenso konnen durch Fusion von Sprache und Gestik
Ambiguititen aufgelost werden, wenn der Benutzer z.B.
sagt, ,,Gib mir bitte den Becher und gleichzeitig auf einen
bestimmten Becher zeigt, ist fiir das System klar, welcher
Becher gemeint ist. AuBlerdem bietet es sich natiirlich auch
an, wie in [7] dargestellt iiber die Semantik von Gestik und
Sprache zu unifizieren.
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Abbildung 7. Diskretisierte Darstellung.

3.3 Emotionen als Dialogstrategieparameter

Durch die Integration von Emotionen in ein Dialogsystem
wird es moglich neue Strategien zu definieren, die besser
auf den Zustand des Benutzers angepasst sind. Wihrend es
auch Arbeiten gibt, die sich mit System-Emotionen befas-
sen, betrachten wir in dieser Arbeit nur Emotionen des
Benutzers. System-Emotion werden benutzt um dem Be-
nutzer Informationen auf andere Art und Weise zu vermit-
teln. Unser Ansatz, Benutzer-Emotionen zu modellieren,
ermdglicht es dem System, abhingig vom Zustand des
Benutzers andere Strategien auszuwéhlen. Diese Strate-
gien entscheiden welche Informationen erfragt werden und
wie diese Information im gegebenen Kontext interpretiert
wird.

3.3.1 Eigenschaften von Emotionen

Um Emotionen im Dialogsystem zu verwenden, ist es no-
tig, eine moglichst robuste Erkennung der Emotionen be-
reitzustellen. Die Merkmale, die dazu verwendet werden,
miissen mit verfligbaren Sensoren gemessen werden, und
das Resultat des Erkenners muss semantisch sinnvolle
Information fiir die Anwendung liefern.

In der Literatur finden sich verschiedene Werke, die
Eigenschaften von Emotionen und mogliche Algorithmen
diese zu erkennen beschreiben, z.B. [14]. Es gibt haupt-
sachlich zwei unterschiedliche Auspridgungen von Emoti-
onen, die beim Menschen auftreten. Diese sind physisch
und kognitiv. Dementsprechend gibt es auch generell zwei
Ansitze um Emotionen zu erkennen.

Um Emotionen nach einem kognitiven Modell zu
schlieBen ist ein umfangreiches Weltmodell nétig, da es
Wiinsche, Ziele und Angste des Benutzers in betracht zie-
hen muss [13]. Situationen des alltdglichen Lebens sind
allerdings zu komplex, um sie korrekt zu modellieren.
Damit erfiillt das Modell nicht die Voraussetzungen, um
gute Riickschliisse auf die Emotionen von Menschen ma-
chen zu konnen.

Ein weiterer Ansatz misst die physischen Verdnderun-
gen des Menschen, welche iiber Sprache, Mimik, Herz-
schlag und viele weitere zu erkennen sind [14]. Dieser
Ansatz ist der von uns favorisierte, da er eine stirker Do-
minen-unabhingige Methodik zur Verfligung stellt. Stan-
dardméBig werden Emotionen in einem 2-dim. Koordina-
tensystem dargestellt, mit den Achsen arousal und valence
[8], siche Abbildung 6. Die vom Dialogsystem verlangte
diskrete Représentation ist in Abbildung 7 dargestellt.
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Abbildung 8. Datenfluss und beteiligte Komponenten.

Allerdings abstrahiert der Entwurf des Dialogsystems
und die Einbindung der Emotionen von dem tatsdchlichen
Emotionsmodell [6]. Damit wird es moglich sein, in unse-
rem System einen erweiterten Emotionserkenner aufzu-
nehmen, der neben der Klassifiktaion auf Signalebene
auch kognitive Hinweise verwendet, wenn es sich heraus-
stellt, dass damit die Akkuratheit des Modells verbessert
werden kann.

3.3.2 Architekturelle Einbindung in das Dialogsystem
Abbildung 8 zeigt die beteiligten Komponenten des Dia-
logsystems in einem Datenfluss-Diagramm. Die Eingabe
ist in der dargestellten Konfiguration rein sprachbasiert.
Die Hypothesen von Spracherkenner und Emotionserken-
ner werden in eine semantische Reprédsentation umgewan-
delt und an das Dialogsystem weitergeleitet Durch die
bereits erwédhnten multidimensionalen typisierten Merk-
malsstrukturen ist es moglich, die Sprache des Benutzers
mit Emotions-Information zu annotieren [6].

3.3.3 Erweiterung der Dialog-Strategie
Der Dialogmanager verfiigt, wie bereits erwihnt, iiber
einen Katalog von Interaktionsmustern. Diese werden ver-
wendet um Information dem Diskurs hinzuzufiigen oder
daraus zu entfernen. Die Applikation beschreibt verschie-
dene Instanzen der Interaktionsmuster und spezifiziert die
Vorbedingungen und die Aktionen fiir deren Ausfiihrung.
Die Auswahl der Interaktionsmuster und die Vorbe-
dingungen werden auf Basis des abstrakten Dialogzustan-
des spezifiziert [9]. Der abstrakte Dialogzustand enthélt
Variablen, die Informationen iiber die Eingabe und den
Dialogverlauf enthalten. Mit der Einfilhrung von neuen
Variablen kann der abstrakte Dialogzustand erweitert wer-
den, um auch Emotionswerte abzubilden. Die folgenden
drei Variablen werden fiir Emotionen verwendet:
e UserEmotion: Modelliert den aktuellen emotionalen
Zustand des Benutzers.
e SystemEmotion: Représentiert die Strategie des Sys-
tems, wie es auf die UserEmotion reagiert.
e EmotionState: Modelliert die emotionale Tendenz des
Benutzers.
Wihrend die UserEmotion nur den emotionalen Zu-
stand des Benutzers zum Zeitpunkt der Eingabe model-
liert, modelliert EmotionState die Tendenz des Benutzers.



Mit dem EmotionState ldsst sich z.B. erkennen, ob der
Benutzer sich iiber ldngere Zeit iiber das System &rgert.
Durch diese Moglichkeit konnen Strategien definiert wer-
den, die besser auf den Zustand des Benutzers angepasst
sind.

3.3.4 Applikationen

Wie zu Anfang des Kapitels notiert, soll das Ziel der An-
wendung sein, eine mdglichst sinnvolle Reaktion auf die
Eingabe des Benutzers zu zeigen, abhéngig auch vom e-
motionalen Zustand des Benutzers. Das bedeutet nicht
unbedingt, menschliches Verhalten nachzuahmen. Zum
Beispiel ist es unklar, ob ein Roboter oder Computer je-
mals Wutausbriiche haben sollte. Vielmehr kann eine wii-
tende Reaktion des Benutzers ein Indiz fiir Fehlverhalten
des Roboters sein. Dementsprechend wére es die Aufgabe
des Dialogsystems, die auszufiihrende Aufgabe durch
Riickfragen an den Benutzer zu iiberpriifen.

4 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag haben wir einen Uberblick iiber unsere
aktuellen Arbeiten im Bereich des multimodalen Mensch-
Maschine-Dialogs gegeben. Wir haben die Problematik
bei der natiirlichsprachlichen Kommunkation von Mensch
und Maschine innerhalb der Spracherkennung, des Dia-
logmanagements und des Sprachverstehens aufgezeigt.
Ferner sind wir im speziellen auf die Verwendung und
Modellierung von kontextfreien Grammatiken in Dialog
und Spracherkennung eingegangen und haben uns der
Thematik gewidmet, mit welchen Verfahren unbekannte
Worte erkannt und erlernt werden kénnen.

Hierbei ausgelassen haben wir die grundsitzliche
Problematik des Lernens von ganzen Grammatiken und
ihren Konzepten zuziiglich der benétigten Dialogziele im
Dialogmanager. Damit wollen wir uns verstérkt in zukiinf-
tigen Arbeiten beschéftigen.

In der Dialogverarbeitung haben wir uns mit Emotio-
nen als Parameter in der Dialogstrategie beschiftigt. Auch
dieser Ansatz soll weiterverfolgt werden; bietet er doch die
Maoglichkeit, die Dialogstrategie auf den Benutzer anzu-
passen und damit die Akzeptanz des Systems beim Benut-
zer zu erhohen.

Der multimodale Aspekt — in diesem Fall die Beriick-
sichtigung visueller Informationen, wie z.B. Gestiken — ist
nur angerissen worden und soll auch fiir zukiinftigen Ar-
beiten erweitert werden.
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