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1 Einleitung

Schon seit Beginn des Computerzeitalter:; versuchen die ~Icnscheu, einer r\la:;chi~
ue, die zuerst nur dafür gedacht war, ZI1 rechnen, Dinge beizubringen, die einem
~Ienschen eigen sind. Bereits Sciencc-FictioIl-Autoren und Hollywood-Regisseure
sahen Roboter in menschlicher Gestalt, ausgestattet mit menschlichen Fähigkei-
ten, wie Sehen, Hören, Sprechen. Sie konnten sich eigenständig fortbewegen, mit
Objekten umgehen und mit !vfenschen interagieren. Auf den ersten Blick unkom-
pliziert, gewöhnlich und selbstverständlich.

Das menschliche Gehirn beeindruckt mit seiner Vielseitigkeit und Schnelligkeit.
Seit um;crcr Geburt lernen wir kontinuierlich Tag rür Tag. Die Instinkte, über die
wir seit der Geburt verfügen, stellen einen minimalen Anteil von dem dar, was
wir später dazulernen. So ist unser Sehsystem zuerst in der Lage, hell und dun-
kel zu unterscheiden, Farbflächen zu erkennen, danach gewisse 1.'1uster, Umrisse
und Objekte. \Vir lernen das Gesicht der !\'.lutter und ihre Mimik erkennen, und
lächeln zurück, wenn sie lächelt. Dies einem Computer beizubringen stellt eine
große Herausforderung für die \Vissellschaftler auf der ganzen \Velt dar.

Aktuelle Forschung in der Gesichtserkennung ist damit beschäftigt, die unzurei-
chenden Ergebnisse der bisherigen Verfahren auch bei uneingeschränkten Bedin-
gungen zu verbessern und neue VOll den äußeren Faktoren unabhängige Verfahren
zu entwickeln. Hierbei stößt man nicht nur an Grenzen der Hardwareebene, wie
eine zu geringe Auflösung der für die Sehsysteme eingesetzten Kameras, Band-
breitenprobleme oder Leistungsfähigkeit aktueller Prozessoren. Auf der Software-
Ebene mangelt es an Algorithmen, die in der Lage wären, Gesichter ansatzweise
mit der Genauigkeit des menschlichen Gehirns zu erkennen.

Die Gesichtserkennung ist unentbehrlich für Interaktions- und Kommunikations-
systeme. DenIl die Identifikation des gesehenen Subjektes ist einer der wichtigsten
Punkte für den Kontext des Geschehens. In unserem Alltag herrschen ungezwun-
gene Kommunikation uud Handlungsfreiheit, somit ist es wichtig, diese Kriterien
auch in die )'Iensch-!vla."chine-Kommunikation zu integrieren. 1Ian erwartet von
diesen Vorgängen, da."s sie ohne feste Regeln und unbemerkt erfolgen. Es wird an-
genommen, dass ein intelligenter Raum alle Konferenzteilnehmer während einer
Diskussion erkennt, und dafür nicht ein bewusstes ßlicken in die Kamera voraus-
setzt.

Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit der Ent\vicklung eines Systems zur
Erkennung menschlicher Gesichter, unabhängig von ihrer Kopfrotation und den

5



im Haum herr:;chellden Beleuchtung:;verhältnissen. Auf den von einer Videokame-
ra gelieferten ßildern werden Gesichter gesucht und Bild für Bild verfolgt. Das
gefundene Gcsicht passiert die Vorverarbcitullg und gelangt in den Erkenncr. wo
es mit den in der Datenbank gespeicherten Aufnahmen verglichen wird und als
Ergebnis eine Zuordnung zu einer Person erfolgt. So ein System kamt vielfältig
eingesetzt werden, als Beispiele seien hier mobile Roboter, intelligente oder mul-
timodale Räume genannt..

Die Arbeit gliedert sich in folgende Teile:

Kapitel 2 stellt die wichtigsten der in diesem System eingesetztl'n Algorithmen
vor.

Kapitel 3 beschreibt den Aufbau und alle funktionellen Vorgänge des Systems. die
notwendig sind, bevor die Erkennung durchgeführt werden kann.

Kapitel 4 beschäftigt sich mit einer Reihe von Tests, um das System auf mögli-
che Probleme und Schwachstellen hin zu untersuchen und Erkenntnisse für einen
optimalen Einsatz zu gewinnen.

Kapitel 5 gibt eine kurze Zusammenfassung über das Erreichte nno spricht nie
aufgetretenen Probleme an.
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2 Algorithmen und Techniken

In die!:lcr Arbeit wurde der Eigen/aces Ansatz ITP91] für die Gesichtserkellilung
implementiert. Dieser \vird im Folgenden genau vorgestellt. Ausserdem werden
zwei im System cinge~etzte :Mcthoden der GesichtslokalisicfUllg (face tracking)
beschrieben.

2.1 Eigenfaces

Eigen/aces stellt ein Verfahren dar, welches es ermöglicht, relevante Infonnatio-
lieH aus dem Bild eines Gesichtes zu extrahieren, möglichst effizient zu kodieren,
und mit den in der Datenbank genauso kodierten Ge~;ichtern zu vergleichen. Im
mathematischen Sinne repräsentiert Eigen/aces eine :..Iethode, die Hauptachsen
der Verteilung der Gesichter im Raum zu finden, bzw. die Eigenvektoren einer aus
Bildern bestehenden Kovarianzmatrix. Dauei wird jedes Bild als ein Punkt (oder
ein Vektor) im höherdimensionalen Raum betrachtet. Jeder dic~er Eigenvektoren
i~t ein !\lerkmal, welches Abweichungen zwischen GesichtsLildern beschreibt. Da
die Eigenvektoren auf Aufnahmen der Gesichter basieren, stellen sie selbst eine
Art Geistergesicht (ghost jace) dar, und werden somit "Eigenjaces" genannt. Je-
des einzelne Gesicht kann in Form einer Lincarkombination von Eigenfaces genau
dargest.ellt werden. Allcrdings ist es meistens ausreichend, wenn es durch die "be-
stcn" Eigenfaces approximiert werden kann. Die besten Eigenfaces sind solche,
die die höclu;ten Eigenwerte besitzen und somit für größte Unterschiede unter den
Bildern stehel!. In der Abbildung 2.1 ist zu sehen, wie Eigenfaces und durch sie
repräsentierte Bilder aussehen können.

Sei ein Bild I(x, y) ein zweidimensionales N x N Feld von 8-Bit Helligkeitswerten.
Dieses Bild kann auch als ein N2-dimensionaler Vektor betrachtet werden, dann
würde eine ßildermenge eine Häufung von Punkten im höherdimensionalen Raum
darstellen. Dureh ihre Ähnlichkeit würden aber diese Bilder nicht willkürlich in
diesem Raum liegen, und könnten somit durch einen relativ kleindirnensionalen
Untervektorraum be~chrieben werden. Das Konzept der I1auptkomponentenana-
lyse (PCA: principle component analysis) besteht darin, jene Basisvektoren zu
finden, die am besten diese Verteilung im gesamten Raum beschreiben. Diese
Vektoren definieren einen Unt.ervektorraum der Gesichtshilder, der im Folgenden
"Gesichtsraum" (face space) genannt wird.
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Sei die Trainingsmengel die Gesichtsbilder r I, r2, r3, __ . , rM. Das Durchschnitts-
gesicht dieser ,\-lenge ist definiert als W = il L~~lrTl. Jedes Gesicht unterscheidet
sich vom Durchschnitt durch den Vektor Pi = fi - '11. Die PCA sucht nach M
orthouormalen Vektoren Hk, die am besten die Datenverteilllng im Raum beschrei-
ben. Der k-te Vektor, Hk, wird so gewählt, dass

ein t.'laxirnurn ist, wobei

T {I, 1= kujuk=6jk= 0, sonst

(21 )

(2.2)

Die Vektoren Hk und Ska.lare .\k sind jeweils die Eigeuvektoren und die Eigenwerte
der Kovarianzmatrix

(23)

mit der ),latrix A = (pIIP21 .. -Itfl.u). Die ),latrix C ist somit :.V2 x ;\'2. Gibt.
es weniger Bilder im Bildraum als dessen Dimension (Al < ~'\l2).existieren nur
Al - 1, statt N2, nicht triviale Eigenvektoren. Um ,N2-dimensionale Eigenvekt0-
ren zu berechnen, lösen wir zuerst die Eigenvektoren einer 1\1 x Al ),.latrix und
greifen daun auf entsprechende Linearkomuinationen der Gesichtshilder 'Pi- Seien
die Eigenvektoren Vi von AT A so, dass

(24)

und nach Multiplikation mit A

(20)

Hier sehen wir, da..'lsAVi die Eigenvektoren von C = AAT sind. \Vir bilden eine
Al x Al l.latrix L = ArA, mit Lmn = P?:ttPn und finden At Eigenvektoren VI
von L. Sie bestimmen die Linearkombinationen von ,\f Gesichtsbildern aus dem
Trainingssat.z für die Eigcllfaces H/:

IIn weiteren Kapiteln wird die~e al~ Referenzlllcngc bezeichnet, da ein weiterer Training~Hatz
fur andere Aufgahen benötigt wird.
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Oben! Reihe: die besten acht Eigellfaces, absteigend nach Eigenwerten sortiert
Untere Reihe links: das zugehörige Durchschnittsgesicht
Unter-e Reihe rechts: drei Beispiele für approximierte Darstellung durch Linearkombina-
tion ..•.on Eigenfaces

Abbildung 2.1: Beispiclbilder aus dem Eigenfaces-Ansatz

M

111 =L Vlk4>k,

k=l

l = 1,... ,M (2.6)

f\lit diesem Verfahren ist der Rechenaufwand erheblich reduziert, da in den mei-
sten Fällen AI « I\,2 ist. \Veiterhin reicht es meistens nur die Al' < 1\1 wichtigsten
Eigenfaces zu nehmen. Der zugehörige Eigenwert steht für die Relevanz des Ei-
genvektors.

Um ein neues Gesichtsbild (r) in seine Eigenface-Komponenten zu zerlegen (in
den Gesichtsraum zu projizieren), wird eine einfache Operation ausgeführt:

(2.7)

für k = 1, ... , Al'. Dies ergibt einen Vektor nT = IWIW2 ... Ww I. der für Klassifi-
kation sowie Erkennung verwendet werden k"'-UlIl.

2.2 Gesichtslokalisierung

~eben dem Erkennungsmodul benötigt das System eine Komponente, die die Da-
ten aufbereitet, d.h. Gesichter in den bereitgestellten Aufnahmen findet und sie als
für die Erkennung geeignet auswählt. In dieser Arbeit wurden zwei im Folgenden
erläuterte Methoden für diese Aufgabe eingesetzt.
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2.2.1 3D-Face- 'fracker

Dieser Trackingansatz aus [Nic02] beschäftigt sich mit der Kombination von Tracking
mit Hautfarbe und Stereobiklvcrarbeitung.

Für die Segmentierung durch Hautfarbe wird eine Transformation der Eillgangs-
bilder in den chromatischen Farbraum2 erforderlich. Dadurch erreichen wir nicht
nur eine verringerte Streuung der Farbvektorcn, sondern eliminieren auch die Hel-
ligkeitskomponente, und konzentrieren uns nur auf den Farbwert.

r=
R

R+C+S'
C

g= R+C+S" (28)

Die Verteilung der rg-Farben wird in einem nicht-paramctrischcll 110dell, einem
zweidimensionalen Histogramm gespeichert. Im ersten Histogramm werden die
Hautfarben (Alls\vahl eines ßildausschnittes z.ll. durch den Benutzer) gespeichert,
im anderen die "Nicht-Haut ".Farbwerte. Die dadurch ableitbaren \Vahrscheinlich-
keiten werden für die Klassifik.'1tion herangezogen. Ist das Verhältnis der "Haut "-
\Valtrscheinlichkeit eines Pixelfarbwertes zur "i\icht-Haut "-\Vahrschcinlichkeit grö-
ßer als ein gewisser Faktor, wird dieser Pixel als Hautfarbe klassifiziert. 1.Jit Hilfe
von morphologischen Operatoren wird die "pixelige" Struktur nach rler Klassifik.'1-
tiOlt zu einer flächigen Struktur. Nun wird der größte zusammenhängenrle mock
mit Hautfarbe gesucht - der Kopf, alle anderen als Hautfarbe markierten Bereiche
werden verworfen. Dieser wird in die I1autfarbmaske übernommen.

Eine Stereokamera, also zwei in einer Ebene parallel ausgerichtete Kameras, lie-
fert zwei zum gleichen Zeitpunkt aufgenommene Bilder. Sie unterscheiden sich nur
in der Perspektive der jeweiligen Kamera. Dieser Versatz macht es möglich, ein
Disparitätenbild zu erstellen. Es ist ein Grallstufenbild, welches die Tiefeninfor-
mation aus den korrespondierenden Punkten des linken und rechten Bildes durch
Helligkeit repräsent.iert.

Kombiniert mau nun die Hautfarbmaske aus dem ersten Verfahren mit dem Tie-
fenbild, so gelingt es, viele Probleme der Farbsegmentierung Z11 mngehen oder
zumindest zu minimieren. So werden beispielsweise hautfarbähnliche Bereiche im
Hintergrund hinter der aufgenommenen Person durch Hinzunahme der Tiefen-
maske verworfen, vorausgesetzt die Person hat einen ausreichenden Abstand zum
Hintergrund.

Aus der Farbmaske und dem Ticfcnbild resultiert ein Rechteck, das den Kopf ein-
grenzt. Dieses bestimmt den Ausschnitt, der an den Erkenner übergehen wird.

2auch rg-Farbraulll genannt

10



2.2.2 Elliptical Head Tracking

Dieser zweite Ansatz für die Gesichtslokalisierung geht aus [ßir98] hervor. Hier
wird eine andere Kombination analysiert: als erste Komponente wieder Hautfarbe
aber in Verbindung mit einem Kantcnbild. Dieser Ansatz setzt eine Bildersequenz
bzw. Videoaufnahme voraus, weil er in der Umgebung des letzten Ergebnisses
sucht3, Eine Projektion des Kopfes in einem Bild ist offensichtlich eine Ellipse,
und diese wird für die ~lodeliierullg verwendet.

Zuerst \vird der Helligkeitsgradient berechnet. In der Umgebung des letzten Er-
gebnisses \vird nach einer neuen Position gesucht, sodass der Ellipsenrand eine
möglichst hohe Überdeckung mit den Kanten des nenen Bildes erreicht. Die Suche
geschieht iterativ im Bereich des vordefinierten PositiolUmffsets I6 auf der X-, so-
wie auf der y-Achse. Für jede Position werden Änderungen der Ellipsengröße im
Bereich von [-" +'i'] durchprobiert.
Ähnlich wie beim ersten Tracker ''lird hier ein Farbmodell aus der Startposition4

erstellt bzw. aus dem letzten Ergebnis aktualisiert. \Vie im Schritt davor wird die
iterative Verschiebung und Skalierung der Ellipse durchgeführt. Nur jetzt wird
eine Bewertung über Hautfarbanteil im Ellipseninneren errechnet.

Durch Kombination beider Ergebnisse wird die neue Position bestimmt. Beide
Komponenten ergänzen sich der Art, dass die gefundenen Bildausschnitte ziemlich
robust in der Ausrichtung und Größe ausfallen. rvlit der Angabe von 6 und, kon-
trolliert man die maximalen Geschwindigkeiten von Verschiebung und Skalierung
und verhindert somit grobe Aussetzer. Kur die schnellen Bewegungen können ein
Problem darstellen und werden erst über mehrere Bilder hinweg ausgeglichen.

3Somit ist für den Start eine ausreichend präzise An~abe der Position des Kopfes/Gesichtes
notw~ndig.

4alle Farbwerte aus dem Inneren der Ellipse

11



3 Aufbau und Funktionsweise des
Systems

Nachdem die wichtigsten Algorithmen vorgestellt wurden, geht es in diesem Ka~
pitel um ihren praktischen Einsatz im Gesichtserkennungsprozess und Aufbau des
Systems.

3.1 Datenbank

Im Gesichtscrkennullgsprozess wird eine Datenbank benötigt, welche Referenz-
aufnahmen von jeder bcka.llntcn Person bei unterschiedlichen Verhältnissen (z.B.
Blickwinkel/Beleuchtung) und/oder mit Variationen in der Gesichtsmimik enthält.
Häufig eingesetzte und bekannte Beispiele dafür sinn die Yale face database [G098]
und die eMU PIE face database [Sßß02].

In der vorliegenden Arbeit wurde eine auf unsere Bedürfnisse angepasste Daten-
bank entworfen. Aus folgenden Gründen wurde entschieden, die Datenbank durch
das Dateisystem und Datentrennung und -gruppierung in Form VOllVerzeichnissen
zu rcprfuientieren:

• Aufbau und Struktur sind transparent

• Zugehörigkeit und Bedeutung der Daten ist leicht ableitbar

• Allc notwcndigen Informationen sind direkt ohne zusätzliche Datenstruktu.
ren lesbar

• ~dalluelle Eingriffe sind ohne weiteres System oder Ftontend möglich

• Bekanntes und intuitives Arbeiten durch Dateioperationen

Die Datenbank wurde in Hinblick auf bevorstehende Experimente \vie folgt konzi-
piert. Zu jeder Person werden die Daten in Trainings- und Evaluationssatz unter-
teilt. Für Berechnung von Klassenschwellwcrtell (s. Kapitel 3.6) und für automati-
sche Ermittlung von Referenzen (s. Kapitel 3.7) wird der Trainingssatz verwendet.
Alle Experimente werden ausschließlich auf den Daten aus der Evaluationsmenge
durchgeführt. Ferner kann jede Person mehren; Referellzmengen besitzen - eine
höhere Flexibilität und neue Einsatzmöglichkeiten sind gewährleistet.
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3.2 Gesichtslokalisierung

Diese Komponente übernimmt das Suchen des Gesichts bz\v. des Kopfes im gege-
beucH Bild und ist selbst kein Bestandteil des Erkenners, sondern liefert diesem
den relevanten Bildausschnitt oder speichert ihn in der Datenbank.

Um die Abhängigkeit der ErkcnIlungsraten vom Tracking später untersuchen zu
können, werden die heiden im Kapitel 2.2 vorgestellten Verfahren eingesetzt. Es
wird eine SVS (Small Vision System [Kon97p) basierte Stereo- Visualisicrung für
die Lok-'llisierungsalgorithmen verwendet. Der ,,3D-Face-Tracker" set.zt die Ste-
rcoinformationcn voraus, der Elliptical-Head- Tracking-Ansatz arbeitet mit dem
rektifizierten Bild. ßeide benötigen eine manuelle Initialisierung.

3.3 Bildvorverarbeitung

Der größt.e Nachteil aller bildbasierten )'Iethoden, in unserem Falle E1genfaees, ist
die Abhängigkeit von der ~ormierung der Eingaben. Neben komplexen Problemen,
wie Ausrichtung (alignment) und Skalicrung der Gesichter, existieren Einfachere,
die in diesem Kapitel behandelt werden: Qualität der Kamerabilder, bedingt durch
Einstellungen der Kamera (z.8. Blende bei Über-/Unterbelichtung) und durch ih-
re Eigenschaften (Farbrauschen, unterschiedlicher Dynamikumfang des Bildes je
nach Inhalt oder Beleuchtung). Um dieses Problem zu minimieren, werden folgen-
de Verfahren der ßildnonnicrung und -vorverarbeitung vorgeschlagen:

..

~ Skalierung ••.
auf 50 x 60

Gauß-
Filter

~ Angleichen.
des HIStogramms

•.1-

Abbildung 3.1: ßildvorverarbeitung

1\Veitcre Informationen auch ullter http://www.ai.sri.cOln/..-.kolJoligc/svs/indcx.hlm
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Zuerst wird das Histogramm des Bildes angeglichen. p.-litdiesem Filter wird eine
Gleichverteilung der Graustufen erreicht, und somit wird Über- oder Unterbelich-
tung der Kamerabilder ausgeglichen2. Bei unterbelichteten Bildern wird nach der
Filteranwendung mit dem Signal auch das Kamerarauschen verstärkt. Um diesem
Effekt entgegenzuwirken, sowie generell rauscharme Bilder zu bekommen, wird ein
Gauß-Glättungsfilter angewandt.

Für Eigenfaces ist eine gleiche Dimensionalität der Eingangsvektoren erforderlich.
Als letzter Schritt werden somit intern alle Bilder auf eine einheitliche Größe an-
gepasst. Die Skalierung geschieht ohne Beachtung der Seitenverhältnisse. Dies hat
keine Auswirkung auf die Ergebnisse, da dieser Vorgang auf alle Bilder angewandt
\vird. Die Frage des Seitenverhältnisses und dessen Robustheit bleibt ausserdem
die Aufgabe des Trackings.

Geschieht das Lokalisieren der Gesichter entkoppelt vom System, so ist die Nor-
mierung der gelieferten Bildausschnitte (Online-Erkennung) oder der Bilder aus
der Datenbank (Initialisierung, Offiine-Erkennung) ein fester Bestandteil des Er-
kenners. Die Vorteile liegen auf der Hand:

• Die jedes ).1al notwendige Implementierung seitens des Xutzers entfällt

• Xormierung ist einheitlich und an einer Stelle

• Änderungen wirken sich auf alle Vorgänge des System aus

3.3.1 Angleichen des Histogramms

Seien X und Y zwei n-dimensionale Vektoren, \velche jeweils ein Bild mit Hel-
ligkeitswerten Xi (0 ~ i < n) aus [0,255] C No repräsentieren, dabei sei X das
Ausgangsbild und Y das Ergebnis. Sei H E I'l256 das zu X zugehörige Histogramm
so, dass für 0 ~ k ~ 255

"-1

h, ~ L J(x" k)
;=0

(31)

wobei t5 E N x N das Kronecker-Symbol ist. Anhand des Histogramms wird das
Ausgangsbild Y so berechnet:

(32)

2)[atürlieh kann der schon entstandene Inforlllatiollsveriust nicht kompensiert werden.
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~Ian erhält ein Bild mit gleichmäßig verteilter Helligkeit - diese steht im direkten
Zusammenhang mit der Anzahl der Pixel. Lagen 50% aller Pixel im Bereich von
[0,80] und wiesen somit höhere Dichte im Histogramm auf, so werden diese auf
[0, 127J gestreckt',

Alle Schritte der Vorverarbeitung sind in der Abbildung 3.1 für besseres visuelles
Verständnis dargestellt.

3.4 Initialisierung und Klassifikation

Die Initialisierung des System erfolgt mit den Bildern aus den Referenzmengen
der Datenbank. Sie werden alle für die Berechnung von Eigenfaces verwendet. Die
zugehörigen Eigenwerte deuten auf die \Vichtigkeit des jeweiligen Eigenface. \Vir
entscheiden uns für die besten 98%4, d.h. alle Eigellfaces mit Eigenwerten kleiner
als 0, 02 * Amax, wobei Amax der höchste Eigenwert sei, tragen wenig zur Erkenllllllg
bei und \,,'erden nicht berücksichtigt.

\Vie in Kapitel 2.1 beschrieben, benutzen wir die errechneten Eigenfaces für Er-
mittlung der Gewichte, bzw. für Projektion des Bildes in den Gesichtsraulll. Der
dadurch erhaltene Vektor (Punkt im Gesichtsraum) beschreibt eine eigenständige
Klasse des zugehörigen Referenzbildes.

Als Alternative stand im Entwicklungsstadium des Systems eine auf den ersten
Blick ausreichende personenweise Klassenbildung zur Debatte, also eine Zusam-
menfassung der Referenzvektoren einer Person beispielsweisc durch ~Iittelwert-
bildung. Diese Idee wurde aus folgenden Gründen verworfen. Erstens, können
voneinander verschiedene Referenzen einer Person unmöglich nebeneinander im
Gesichtsvektorraum liegen. Denn für die Unterschiede sind verschiedene Eigenfa*
ces zuständig, also verschiedene Dimensionen des GesichtsraumcH. Bildung eines
Durchschnitts bedeutet im schlimmsten Fall Verlust relevanter !\lerkmale oder gar
den Verlust der Möglichkeit, zwischen den Personen zu untersdlt'iden. Zweitens,
wenn jedes Referenzbild Zusatzinformationen5 über die Aufnahm(! der Person be-
sitzen würde, ginge die :.Jöglichkeit, diese Daten durch Erkennung zu gewinnen,
nach der personen weisen Zusammenfassung der R.eferenzen verloren. Bei Vorhan-
densein der Daten über Kopfrotation stünde uns nach der Erkennung der Person
nicht nur ihre Identität, sondern auch die Blickrichtung im Haum zur Verfügung!

Die Vorgehensweise mit Abbildung jeder Referenz als eigenständige Klasse er-
laubt uns, den Einsatz des Systems je nach Bedarf des l\utzers zu modifizieren.

3nichtlincar. wiederum von der Vert.eilung abhängig
4währpnd der Entwicklung als sinnvoll erwiescner \Vert für maximale ErkeHnungsraten, in der
Praxis sind Werte von 90% bis 95% ausreichend

5Kopf-jBlickrichtung:. r..limik, Licht, Kopfbedeckung und Kleidllllg:, Brille lI.a.
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11it der \Vahl der Rcferenzell ent~cheidet er, mit welchem Schwerpunkt die Ge-
sichtserkennung erfolgt. Sind es frontale Aufnahmen unter unter~chiedlichen ße-
leuchtungsverhältnissen, wird das System auf ausreichend varianten Daten zum
quasi beleuchtungsunabhängigen Erkenner. Sind die Referellzbilder Aufnahmen
von Personen mit verschiedenen Kopfrotationen, ,••..ird eine rotationsunabhängige
Erkennung angestrebt. Durch Vereinigung beider Referenzrnengen erhält man ein
beleuchtungs- und rotationsunabhäugiges Gesichtserkenuungssystem.

In der vorliegenden Arbeit wurden getrennte Datenbanken für verschiedene Be-
lcuchtungsverhältnis..<;e eingesetzt. Als Referenzen wurden zehn Aufnahmen rotier-
ter Gesichter in jeder Datenbank ausgewählt. Jedes Referenzbild repräsentiert eine
eigenständige Klasse.

3.5 Erkennung

Der Erkennungsprozess läuft in seinem ersten Schritt ähnlich der Initialisierung.
Das zu erkennende Bild wird zuerst in den Gesichtsraum projiziert, wo es durch
die Eigenfaces repräsentiert wird. Anschließend \•...ird die Euklidische Distanz zu
allen Klassen berechnet. Aus der Klasse mit dem kürzesten Abstand wird die
zugehörige Person abgeleitet.

Das System bietet die Möglichkeit einer amine-Erkennung, die für die anstehen-
den Experimente im Falle einer \Viederholung unverzichtbar ist. In diesem :l\.lodus
ist es möglich, ganze Bildersequenzen einer Person erkennen zu lassen, mit der
Angabe der potentiellen :'\amen (Identifikationen) und ihrer Erkennungsraten, zu-
sammengefasst aus der Einzelerkennung.

An dieser Stelle \'lird auf das Problem des normierten Ausrichtens (alignment) der
Gesichter eingegangen, welches sich nicht allein während der Gesichtslokalisierung
lösen lä.<jst.Die Erkennung des gelieferten Gesichtes wird nicht nUf einmal durch-
geführt, sondern das zugehörige Bild wird intern iterativ horizontal und vertikal
verschouen. Jedesmal wird das neu ausgerichtete Bild in den Gesichtsraum proji-
ziert und die neuen Abstände werden berechnet. Der minimale Abstand aus allen
Durchläufen mit der zugehörigen Referenz bzw. Klasse stellt das Ergebnis dar.

3.6 Schwellwerte

Der im obigen Kapitel vorgestellte Ansatz der Erkennung durch minimale Abstände
en\"'artct eine bereits bekannte Person und kann keine Eindringlinge erkennen. Ge-
braucht wird noch ein ~laß - ein Schwellwert - um entscheiden zu können, wann
das Ergebnis bzw. der errechnete Abstand nicht mehr relevant ist. So kann die
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Falschcrkcnnung bekannter und die Erkennung unbekannter Personen minimiert
werden.

In der Entwurfsphase standen mehrere Optionen zur Verfügung: Ein globaler
Schwellwcrt, Schwellwert für eine Person oder Klassen- bzw. Referenzenschwell-
wert. Der erste würde wegen der großen Verallgemeinerung kaum die Vorausset-
;mng erfüllen. Die zweite Idee, nur pcrsonenbezogene Schwellwerte einzuführen. er-
schien nicht so präzise und flexibel wie dcr Kla:;senschwellwert. Dies wurde später
in der Testphase des Systems bestätigt, so fielen die Schwellwerte beispielsweise
für frontale Aufnahmen deutlich kleiner aus, als die für extrem rotierte Gesichter.
DereIl Unterscheidung wärc somit nur auf dcr Klassenebene möglich.

Der Schwellwert erzeugt im Sinne des Euklidischen Abstandes eine n-dimensionale
Kugel um den Kla.<;senvektor. In dieser würden sich alle zu dieser Klasse gehören-
den Gesichter befinden. Das ist der nächste Schritt in der Erkennung, nachdem
der kürzeste Abstand berechnet wurde: es muss geprüft werden, oh diescr kleiner
ist, als der Kla.<;senschwellwert, d.h. ob das zu crkenncnde Bild im GesichtsraulIl
innerhalb der Kugcl um den Klassenvektor liegt.

Ein weiterer Differenzierungsschritt ist die Definition der Schwellwerte für jede Di-
mension, also eines n-dimensionalen Quaders. Es ist durchaus vorstellbar, dass sich
dieser in bestimmte Richtungen mehr ausdehnen würde. Leider steigt mit die~em
Ansatz der Aufwand erheblich, da nach jeder Anderung in der Rcferenzdatenbank
alle berechneten Schwellwerte (vor allem durch Verschiebung der Dimensionen)
ungültig wären.

Die Klassenschwellwerte werden durch Verifikation gebildet, dabei sind die Falschak-
zeptanz (FAR: false acceptance rute) und die fälschliehe Rückweisung (FRR: false
TeJeetioll rute) zu minimieren. Xach der Initialisierung wird für jede Person der
zugehörige Trainingssatz für diesen Vorgang verwendet. In diesem Fall weiß das
System apriori, um welche Personen es sich dabei handelt, und vergleicht das
mit dem Ergebnis der Erkennung. FAR gibt an, welcher Anteil der Eindringlinge
(impostor) fälschlicherweise als gegebene Person akzeptiert wurde. FRR ist das
Verhältnis zwischen den falsch abgewiesenen und allen authentischen Aufnahmen
der gegebenen Person. ßeide \Verte hängen vom gewählten Schwellwert ab und
sind hei dem bestmöglichen Schwellwert gleich (5. Abbildung 3.2) und ergeben die
equal error rote (EER).

Die Verifikationsaufgabe wird wie folgt vollzogen. Zuerst wird die Erkennung des
ersten Bildes aus dem Trainings~mtz der ersten Person durchgeführt. In der er-
lv'lnnten Kla.')se \vird der Abstand gespeichert, sowie ob das Ergebnis korrekt oder
falsch war. So wird verfahren, bis alle Trainingsdaten zur Erkennung herangezogen
wurden. Für jede Klasse ergeben sich zwei Verteilungskurven der Abstände. Die
erste Kurve beschreibt die Verteilung der Distanzen der korrekten Erkennung, die
zweite die Verteilung der falschen. Der Schnittpunkt, projiziert auf die Ahstand-
sachse ist der Schwel1wert, bei dem die EER minimal ist.
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Schwellwert ~

authentische
Personen Eindringlinge

Abstände

Abbildung 3.2: Ermittlung des Schwelhvertes für die beste EER

Der errechnete Schwellwert wird für jedes Referenzbild in der Datenbank gespei-
chert und, wenn erwünscht, bei der Erkennung ausgelesen und verwendet. :\ach-
dem die 10 und der Abstand bekannt sind, wird dieser mit dem Schwellwert der
jeweiligen Klasse verglichen und im Falle Abstand> Schwellwert wird als Ergebnis
die unknown-Klasse ;!;Ul"ückgegeben.

3.7 Referenzenauswahl

Der Vorgang der Referenzenauswahl spielt eine große Rolle im gesamten Erken-
nungsprozess. Auch ein System mit besten Algorithmen führt die Erkennung nur
so gut durch, wie die zur Verfügung stehenden Referenzen es erlauben. Eine für
den gegebenen Ansatz optimale \Vahl zu treffen, ist eine schwierige Aufgabe. Be-
sonders wenn es sich um die Auswahl einiger weniger Bilder handelt, die mehrere
Hundert bestmöglich repräsentieren sollen. Bei geringem \Vissen über den Erken~
llungsalgorithmus kann diese Aufgabe den Nutzer überfordern. Bei einer Entschei-
dung über mehrere ähnlich aussehende Bilder würde er nach Gefühl handeln, und
nicht das beste Bild im mathematischen Sinne der Erkeullungsmethode wählen.

~Iit einem automatisierten Prozess kann es gelingen, den Zufallsfaktor zu minimie-
reu und ein festes Entscheidungskriterium zu gewinnen. Hinzu kOIllInt der Vorteil
der Zeitersparnis und Entlillitung des 1\utzers.
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In die~er Arbeit wurden. abgesehen von der gegebenen manuellen AuswahL zwei
automatische Ansätze implementiert. Der erste bt schnell und unkompliziert: Per
Zufall wird die benötigte Anzahl der Referenzhilder aus der Trainingsmenge aus-
gewählt und in die Datenbank eingefügt.

Die zweite !'.lethode ist etwas aufwendiger, basiert auf dem k-)'Ieans-Algorithmus
und teilt den Trainingssatz in die gegebene Anzahl von Clustern auf. Um das Clu-
stering durchführen zu können. wird für jedes Bild aus dem Trainingssatz scine
Darstelhmg im Gmiichtsraum benötigt. Dafür wird das bestehende System nicht
v"oieüblich mit Referenzbildern initialisiert, sondern mit dem Trainingssatz der
Person, für die die neuen Referenzen gesucht werden. Anschließend kann der k-
)'leans-Ansatz, die ähnlichen Gesichter, d.h. die nahe beieinander liegendcn Punk-
te im Gesichtsraum, in einem Cluster zusammenfassen. Das zur Clustermitte am
nächsten liegende Bild wird die neue Referenz.

Das Ergebnis diesel' )'lethode wird in der Abbildung 4.4 in Kapitel 4.3 veranschau~
licht.
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4 Experimentelle Ergebnisse

In diesem Kapitel \verden die experimentellen Ergebnisse, die mit dem implemen-
tierten Ansatz erzielt wurden, besprochen. Zu jedem durchgeführten Versuch wird
eine Übersicht der Bedingungen, wie Trainings- und Ewt1uationssätze, gegeben.
Anschließend werden die Ergebnisse ausgewertet und mögliche Verbesserungen
vorgeschlagen.

Eigenfaccs ist einer der wichtigsten ~Iuster- und Gesichtserkennungsansätze. In
vielen Arbeiten, die sich mit diesem beschäftigen, werden meistens nur ausgewähl-
te Experimente auf gut und häufig manuell vorbereiteten Daten durchgeführt.
Diese im best case gC\VOIlnenen, recht optimÜitischen Ergebnisse finden selten so
gute Bestätigung in der Praxis, besonders unter unkont1Vllierien Bedingungen.
Das Ziel dieser Arbeit ,var, bestmöglich die potentiellen Einsatzbedingungen zu
simulieren, mit manuellem Eingriff nur für Bedienung und Initialisierung des Sy-
stems. Als ein Anwelldungsszenario wird eine mobile Rohoterplattform mit der
Verwendung einer Stereokamera ins Auge gefasst.

4.1 Beschreibung und Zusammensetzung der
Datensätze

Zur Versuchsdurchführung werden drei mit einer Stereokamera aufgenommenen
Video:;cCluenzen verwendet. Die ersten zwei sind sogenannte "Portrait- View" Auf-
nahmen mit unterschiedlicher Beleuchtung. Die Tageslicht- Version wird im Folgen-
deli als r l-Datensatz bezeichnet, die AufJlahme unter Kunstlicht-ßedingungen als
P2. In beiden Fällen wurden mehrere Personen aus kurzem Abstand zur Kamera
aufgenommen. Die sich dadurch ergebene Größe des Gesichtsausschnittes beträgt
etwa 80 x 100 Pixel. Der dritte Datensatz beruht auf einer "Robo.View"l Videose-
qUCllz, in der die Personen aus einer größeren Entfernung aufgenommen wurden.
Dahei schrumpfte die Gesichtsgröße auf et' •....a ein Viertel von Portrait- View und
misst etwa 40 x 50 Pixel. Dieser Datensatz wird im Folgenden R genannt. In der
Ahbildung 4.1 ist eine Gegenüberstellung der drei Datensätze zu finden.

1Die Stereokamera wurde auf einer Rohoterplattform montiert, um den Einsatz bestmöglich
zu simulieren.
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Datellsatz PI P2 R
:\ame/Tracking AlE C AlE C AlB C

person 1 449 453 327 387
person2 469 447
person3 217 228 228 2.14
person4 601 601 415 416 826 858
person5 866 900
person6 385 432 399 403
person7 446 453
person8 320 346 342 3.12
penmll9 303 372 363 371 599 755
person 10 688 719
person11 176 196
pcrson12 522 523
person13 429 499 417 489
person14 341 356 316 347
person15 262 269 373 466
person16 419 370 278 302 739 820
Summe 4.717 4.896 3.634 3.963 4.164 4.505

Tabelle 4.1: Bilderanzahl in den Datensätzen für jede Person Die Spalten AlB
und C sind die Trackingarten (5. Kapitel 4.2). A- und B-Tracking
besit.zen die gleiche Anzahl der Bilder.

Tabelle 4.1 zeigt die zu jedem Datensatz zugehörigen Testpersonen mit der ent-
sprechenden Anzahl der Bilder aus der jeweiligen Aufnahme. Diese Bilder wurden
im Zufallsycrfahren in zwei Datensätze aufgeteilt: 25% als Trainings- und 75% als
Testmenge. Insgesamt wurden über 38.000 Bilder aus den Videosequenzen extra-
hiert.

Bei den Videosequcnzen handelt es sich um Aufnahmen von verschiedenen Per-
sonen, die nach ihrem Belieben vor der Kamera den Kopf bewegten, um eine
rotationsunabhängige Erkennung zu ermöglichen.

Alle in den folgenden Experimenten genannten Erkennungsratcn be7.iehen sich auf
die Ofßine-Erkennung aller Testbilder einer Videosequenz und stellen das Verhält-
nis zwischen den korrekt erkannten und allen Bildern aus der Testmenge dar. Alle
Experimente werden mit zehn Referenzen pro Person durchgeführt.
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Obere Reihe: der erste ..Portrait-View"-Datensatz
Afittlere Reihe: der zweite "Portrait-View"-Datensatz
Untere Reihe: Bilder des ,.Robo- View".Datensatzes

Abbildung 4.1: Beispielaufnahmen aus den Datensätzen

4.2 Anfangsprobleme und Vorbereitungen

Die Aufgabe der Lokc.'\lisierungder Gesichter stellte sich als ausserordentlich schwie-
rig heraus. Gmße Robustheit der Ansätze und Kontinuität der Ergebnisse \•...arell
von großer \Vichtigkeit. Aus diesem Grunde kaInen zwei Trackingmethoden (s.
Kapitel 2.2) in diesem System zum Einsatz.

Zuerst wurde der in Kapitel 2.2.1 beschriebene 3D.Face-Tracker für das Lokali-
sieren der Gesichter verwendet. ~[it dem Vorteil durch die Tiefeninformation der
Stereobilder lieferte dieser sehr gute Ergebnisse auch bei extrem rotierten Köpfen
und ProblemsteIlen im Hintergrund. Die aufgetretenen Probleme können hier in
zwei Gruppen zusammengefasst werden: Innerhalh einer Aufnahme und zwischen
Aufnahmen einer Person.

Innerhalb einer Aufnahme variierten die gelieferten Ausschnitte sehr stark von
Bild zu Bild. Eine Erklärung dafür findet man hauptsächlich in der Problematik
der Hautfarbe:

• Bei unbedecktem Hals zählt dieser manchmal zu der Kopfregion .

• Helle Haare besitzen einen lIautfarbanteil, was den Tracker irritiert.
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• Bei Lichtquellen unterschiedlicher Farbtemperatur entstehen durch Kopfro-
tation verschiedene Farbtonwerte - nicht erfassbar durch das Hautfarbmo~
dell.

Diese Probleme wirken sich negativ auf die Erkennung einer Person in einer Bild-
folge aus: Trotz der großen Ähnlichkeit zum vorherigen Bild kann der Erkenner
durch Verschiebung des Ausschnittes und Anderung dessen Größe ein anderes
Ergebnis liefern.

Es ließ sich allerdings Folgendes beobachten. Die von diesem Tracker gelieferten
ßildausschnitte zeigten große Abweichungen bei der unteren Kopfregionskante,
seltener in der Breite und sehr selten bei der oberen Kante. Zum einen ist das
ein Hinweis auf den Vorteil durch Tiefeninformation (gute Ergebnisse in der Sil-
houette), zum anderen ist dieses Verhalten auf das Problem mit dem Hals zurück.
zuführen. Eine Definition eines festen Seitellverhältnisses für die Kopfregion würde
diese Störung verringern.

Die dauerhafte Störung liegt zwischen verschiedenen Aufnahmen. So können sich
die Ausschnitte aus Pl und P2 für eine und dieselbe Person erheblich unterschei.
den. Ursachen für dauerhafte und konstante Änderungen der Gesichtsbox von
Aufnahme zu Aufnahme sind:

• Veränderte Lichtvcrhältnisse (kaum Farbinformationen in den dunklen Schat-
ten in einer Gesichtshälfte)

• Andere Kleidungsstücke (Rollkragenpullover statt aufgeknöpftes Hemd)

• Unterschiedlich definierte Kameraeinstellungen (z.B. \Veißabgleich uud
Schärfe)

Um später die Rolle der Vorverarbeitung in den Ergebnissen zu sehen, wird
Tracking mit 3D-Face-Trackcr ohne weitere Anpassung als A bezeichnet, mit dem
festen Seitellverhältnis als B.

Das Gesicht ließ sich mit diesem Tracker nicht ausreichend genau und stabil aus-
schneiden. Um das Ausrichtungsproblem zu lösen, wären die Datellsätze Pl und
P2 für den Einsatz der Lokalisierung der Gesichtspartien, wie Augen, Xa.<;e,~hmd,
geeignet. Jedoch würde dies k.-'1.umbei den kleineren Gesichtern aus der "Robo-
View"-Allfnahme funktionieren.

Deswegen fand ein weiterer Ansatz aus Kapitel 2.2.2 in diesem System Anwen-
dung uud wird fortan durch C referenziert (s. Abbildung 4.2 für einen Vergleich).
Durch den Vorteil des Ellipsenmodells und durch die Berücksichtigung des letzten
Ergebnisses ergeben sich nur geringe Abweichungen zwischen dcn benachbarten
Bildern. Allerdings wird der Algorithmus bei raschen Kopfuewegllngen gestört
uno kann die Bewegung erst über mehrere nachfolgende Bilder ausgleichen. Im
schlimmsten Fall wird das verfolgte Gesicht verloren und die Ellipse rutscht auf
ein anderes Objekt oder einen anderen Körperteil (z.O. Hals) ab.
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Obere Reihe: Tracking A mit unkorrigertem Ausschnitt vom 3D-Face- Tracker
Mittlere Reihe: Tracking B mit festem Seiten verhältnis
Unte''e Reihe: Tracking C des Ansatzes "Elliptical Head Tracking';

Abbildung 4.2: Vergleich der Trackingmethoden

Alle hier genannten Probleme des Trackings werden sich in den Ergebnissen der
Experimente wiederfinden und werden an entsprechenden Stellen diskutiert.

4.3 Referenzenauswahl

Im ersten Versuch wird der Einfluss der Referenzenauswahl untersucht. Die \Vahl
der charakteristischen Gesichter einer Person ist der \\-'iehtigste Schritt für die
Erkennung und hat somit den größten Einfluss auf die Erkennungsraten. Unter-
sucht werden jeweils manuelle, zufällige und k-!\.lcans basierte Auswahl auf Pl.
Der k-Means-Ansatz wird mit k = 10 initialisiert, um zehn Repräsentanten des
Datensatzes zu findeIL
Training:
Referenzen:
Tracking:
Scilweilwerte:
Auswertung:

PI
manuell, zufällig, k-I\.leans
C
nein
PI

Wie in der Abbildung 4.3 und der Tabelle 4.2 zu seheu ist, können wir von einem
Erfolg für den k-~Ieans basierten Ansatz für die Referenzenauswahl sprechen. Er
erreicht im Schnitt die Quote der per Hand ausgewählten Daten.

Die guten Ergebnisse bei einigen Personen (p4, p6, p12 - größere Datensätze, vgl.
Tabelle 4.1) weisen drauf hin, dass es auf variationsreiche Daten für die k-,j,leans
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Abbildung 4.3: Vergleich der Refercnzierungsmethoden mit Training und Auswer-
tung auf PI, Tracking C

Name
perso114
peIsonS
person14
person9
person15
person12
person!
pcrson6
person13
person16
person3
pcrson2
Durchschnitt

manuell
71,2
81,2
80,5
68,8
90,1
81,4
72,4
82,1
80,5
64,8
79,5
75,4
77,3

zufällig
62,5
86,9
49,1
63,1
84,2
89,8
76,5
81,2
78,9
41,0
63,2
52,5
69,1

k-Afeans
81,2
78,9
74,5
67,0
87,8
89,1
82,9
89,2
74,7
64,8
69,0
69,8
77,4

Tabelle 4.2: Erkennungsraten der Rcferenzicrungsmcthoden, in %.
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Abbildung 4.4: Die Auswahl des k-t\..leansbasierten Referenzierungsverfahrens

basierte Auswahl ankommt. Durch eine ungünstige Trennung der aufgenommenen
Daten und durch wenig gestreute Daten kann es vorkommen, dass dieser Ansatz
im Einzelnen schlechtere Ergebnisse liefert, als die Erkennung auf den manuell
ausgewählten Referenzen.

~lit den im vorhergehenden Kapitel beschriebencn Problemen des Trackings ent-
scheidet sich die k-~Ieans-~Iethode für Bilder, die für einen Menschen ohne Rück-
sicht auf Position und SkaJierung ähnlich erscheinen, aber im Sinne von Eigenfaces
kein Optimum darstellen. Dieser Effekt war deutlich zu beobachten, bevor der Er-
kenner mit der Funktion für den Ausgleich der Bildausrichtung (s. Kapitel 3.5)
ausgerüstet wurde.

Höchstinteressant ist der Punkt, dass man mit Hilfe von k-~lealls eine Erklärung
für die Funktionsweise von Eigenfaces bekommt: Scllaut man sich die ausgewähl-
ten Bilder in dcr Abbildung 4.4 an, ist es sofort nachvollziehbar, was für eine
richtige \Vahl der Referenzen entscheidend ist. Unter den vorgeschlagenen ßildern
findet man in diesem Fall sofort eine Sammlung der Kopfrotationen (das ~Ierkmai
(ies Trainingssatzes!) sowie gelegelltlich Gesicllter mit ähll1ichen Richtungen aber
unterschiedlicher !vlimik vor.

Das gute Abschneiden von k-~Ieans-Referenzen rechtfertigt den weiteren Einsatz
dieses Referellzierungsverfahrens in allen folgenden Experimenten.

4.4 Veränderung der Gesichtsgröße

Das System arbeitet intern mit der festen Bildgröße von 50 x 60 Pixeln. Die
Bilder werden immer auf diese Größe skaliert, unabhängig davon, wie groß sie
in der Datenbank vorliegen oder zur Erkennung übergeben werden. Interessant
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Name
per~oIl4
per~ou8
person14
persanD
person15
person1
person6
personll
person13
person16
person3
Durchschnitt

100% (50 x 60)
77.2
92.6
79.3
79.6
64.9
89.3
76.9
81.0
83.4
56.4
66.1
77.0

50% (25 x 30)
73.4
88.7
77.0
80.3
60.3
88.3
687
76.2
82.6
55.1
59.6
73.6

30% (15 x 18)
59.9
89.1
70.5
72.8
43.7
83.1
55.8
72.8
77.9
48.9
55.7
66.4

20% (10 x 12)
55.8
73.9
65.1
68.5
24.0
74.1
52.5
50.3
70.0
39.2
49.7
56.7

Tabelle 4.3: Erkennungsmten in % bei verschiedenen GesichtsgrößelI. Training
und Auswertung auf P2, Tracking C.

dahei sind die Auswirkungen auf die Ergebnisse, wenn intern mit kleineren Bildern
gearbeitet wird.

Training:
Referenzen:
Tracking:
Schwellwerte:
Auswertung:

P2
k.:t\leans
C
nem
P2

Schauen \vir uns die Ergebnisse in der Tabelle 4.3 sowie ihre visuelle Darstellung
in der Abbildung 4.5.

Deutlich ist hier zu sehen, da.<.;ssich die Ergebnisse mit der ßildgröße von 15x 18 Pi-
xeln rapide vcrschlechtern. Ein vollkommcn erwartetes Verhalten: mit kleinerer Pi-
xelmenge stehen auch weniger Informationen für die Erkennung zur Verfügung.

Andercrseits verträgt dm; System die Änderung von 50 x 60 auf 25 x 30 Pixel
schr souvcrän. Hier werden nur wenige Abstriche in der Erkennungsrate gemacht
und diese gelten nur für einige Personen. Also kann diese Größe bei großen Da-
tenbanken und für bessere Geschwindigkeit auf den kleineren Wert gesetzt wer-
den. Es wäre aber zu früh, von einem SättigungsverhalteIl zu sprechen. Denn
trotz ihrer hohen Auflösung besitzen die Eingangsbilder deutlich \\'enigcr Infor.
mationen, bedingt durch begrenzte Schärfentiefe, Bayer-Interpolation, Qualität
des Kameraobjektives. Durch diese "Unschärfe" können die Bilder bis zu einem
gewis~en Punkt ohne großen Information~verlust verkleinert werden. Genall aus
diesem Grund kann man nicht darauf schließen, dass bei Verkleinerung der Ein-
gangsbilder (nicht der Größe der internen Verarbeitung!) dieser Effekt weiterhin
zu beobachten sein wird.
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Abbildung 4.5: ErkenIlungsergeunisse bei verschiedenen Gesichtsgrößen

4.5 Auswirkungen der Vorverarbeitung

).Iit diesem Versuch wird die real messbare Verbesserung der im Kapitel 3.3 be.
schriebenen Vorverarbeitungsschritte untersucht.

4.5.1 'Irackingmethoden

Zuerst untersuchen '.virdas Verhalten der drei :.Iethodcn der Gesichtslokalisierung.
Dafür wird der zweite "Portrait-Vic\v"-Datcnsatz für das Training sowie für die
Evaluation verwendet.

Training:
Referenzen:
'Iracking:
Schwcllwertc:
Auswertung:

1'2
k-:.Ieans
A.ß.C
neUl

P2

Die Ergebnisse sind in der Abbildung ,1.6 dargestellt sowie genau in der Tabelle
4.4 zu finden.
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p4 p8 pl4 p9 pl5 pi p6 pll p13 p16 p3 Schnitt
A 84,9 98,4 90,3 99,6 88,9 77,1 90,7 86,4 83,4 83,7 88,3 88,3
B 78,9 98,1 83,5 97,4 80,0 85,3 75,7 87,1 87,2 61,7 81,3 83,3
C 76,9 93,4 79,7 79,9 65,4 89,0 77,2 79,6 83,9 56,8 65,0 77,0

Tabelle 4.4: ErkeIlllungsratcn der verschiedenen Trackingmcthoden, in %. Trai-
ning und Auswertung auf P2.
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Abbildung 4.6: Erkennullgsergebnisse der verschiedenen Trackingmethodcn

Alle !\fethoden liefern sehr gute Ergebnisse und haben bei einigen Personen Vor-
und Nachteile. \Vider Erwarten fallen die Ergebnisse mit dem Elliptical-Head-
Tracking-Ansat7. am schlechtesten aus, gegenüber den anderen beiden Tracking-
r,lethoden. Das gute Abschneiden der letzteren ist aber relativ einfach zu er-
klären.

Da keine der Vorverarueitungsmethoden weder positions- noch skalierungsinvari-
ant sind, wird diese Eigenschaft zum ~lerkIIlal selbst. Schneidet der Tracker die
Gesichter von Person X im Vergleich zu Person Y mit 120% (bezog;en auf die Kopf-
größe) kleiner aus, so reicht es, für Eigenfaces nur die "Skc'llierungseigenschaft" zu
prüfen, um diese Personen auseinanderzuhalten. Genaw.:;o funktioniert es mit ocr
Position: wird die Gesichtsregion bei X andauernd von der Stirn bis zum Kinn und
bei Y von den Augenbrauen bis zum Hals ermittelt, wird diese Verschiebung des
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Gesichts zum bedeutemisten Feature für diese Person. Zum Verhängnis wird es,
wenn die nächste Testaufnahme die Eigenschaft der trainierten Aufnahme nicht
mehr aufweist: die starke Gewicht.ung der Position und Skalierung verfälscht da..<;
Ergebnis deutlich.

Aus diesen Gründen fällt das Ergebnis der Testperson "pI6" mit so einem großen
Vorsprung für das Tracking A aus. Nach Durchsicht der Datensätze kann bestätigt
werdeul da..<;sdie Bilder der Trackingart A (kein festes Seitenverhältnis) eine ein~
deutig resistente Eigenschaft der Position und Skalierung haben, gegenüber allen
anderen Testpersonen im Vergleich zu Bund C.

Auch das schlechtere Resultat des Trackings C, weist darauf hin, dass größere
Ähnlichkeit unter seinen Bildern gibt, d.h. die Ausrichtung der Bilder ist mit
diesem Ansatz deutlich besser gelungen, als bei A und B.

Als Fazit bestehen aufgrund der Ausrichtung und Skalierung der Bilder noch Zwei.
fcl, ob sich diese Ergebnisse bestätigen werden. Die Vorteile des Trackings können
erst durch Auswerten von Daten aus einer anderen Aufnahme überprüft werden.
Darauf wird im Versuch 4.6 genauer eingegangen.

4.5.2 Bildnormiernng

Dieser Vorverarbeitungsschritt wurde eingeführt, um ßeleuchtungsprobleme so--
weit wie möglich zu reduzieren. Somit ist eine Auswertung auf den Testdatell aus
einer anderen Aufnahme als die der Referenzen erforderlich. In der Tat wäre eine
Bildnormierung für die gleiche Referenzen-jTestmenge mitnichten eine Verbes-
serung. Denn die Daten aus den heiden Sätzen hätten ihre größte gemeinsame
Eigenschaft in der Helligkeitsverteilung - je nach Aufnahme ein vollkommen aus-
reichendes ~:Ierkmal für fast IOO%-ige Erkennung.

In diesem Experiment wird die Datenbank mit Pl-Heferenzen initialisiert, und
Erkeunung auf dem Testsatz aus P2 ausgeführt.

Training:
Referenzen:
Tracking:
Schwellwerte:
Auswertung:

PI
k-1Iealls
C
neIn
P2

Ein auf den ersten Blick ernüchterndes Ergebnis liefert die Tabelle 4.5. Beson-
ders das Ergebnis der ersten Spalte scheint keiner Regelmäßigkeit zu unterliegen.
Dies ist allerdings folgendermaßen erklärbar: ohne jegliche Normierung wird die
Helligkeit der Bilder zum entscheidenden 1\'lerkmal selbst, die Gesichtserkennung
wäre in so einem Fall eine Art Zuordnung der Bilder gleicher Helligkeit. Bei der
Testperson "pS" ist sofort zu sehen, dass die Helligkeit in den beiden Aufnah-
men ziemlich gleich sein soll. Der absolute Gegensatz herrscht bei allen Personen
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Name ohne Histogmmm + Gauß 3 x 3 + Gauß 5 x 5
person4 13,1 0.3 1,0 2.2
person8 76,3 70,4 72,4 74,3
person14 0,0 10,3 10,3 10,7
person9 0,0 7,5 6,1 5,7
person15 0,0 8,6 8,9 10,0
personl 0,0 47,9 52,1 45,2
person6 0,0 12,5 13,2 10,9
personl3 0,0 18,5 19,4 18,0
person16 13,2 11,5 11,5 11,9
person3 10,9 8,7 4,9 6,6
Durchschnitt 11,4 19,6 20,0 19,6

Tabelle 4.5: Bildvorverarueitung, Erkennungsraten IU %. Training auf PI, Aus.
wertung auf P2, Tracking C.

mit 0,0% korrekter Erkennung. Hier liegen die Aufnahmen in der Helligkeit so weit
voneinander, dass sie eher anderen Person zugeordnet werden, als den "ähnlichen"
Referenzgesichtern.

Dass diese Ähnlichkeit überhaupt existiert, zeigt uns sofort die zwdte Spalte. Die.
se Ergebnisse werden noch mit dem Gaußfilter mit 3 x 3 verbessert. Der nächste
Schritt 5 x 5 glättet etwas mehr und minimiert nur geringfügig die Erkennungs.
rate im Durchschnitt. Nichtsdestotrotz wird er im System eingesetzt, da er bei
Untersuchungen mit anderen Datensätzen deutliche Verbesserung im Vergleich zu
3 x 3 zeigte.

Insgesamt sehen wir in der Praxis, was schon vorher aus der Theorie hek1.nnt
war: Beleuchtung stellt ein großes Problem für Eigenfaces dar. Dieses Prohlem
ist nicht mit einfachen ~'Iitteln, wie Bildnormierung, zu lösen, und bedarf kom.
plexerer Ansätze oder anderer Trainingsdaten. Dies wird aber genauer im fol-
genden Kapitel untersucht. Dennoch ist die Bildvorverarbeitllng samt Tracking
und ßildnormierung entscheideml für die korrekte F\mktionsweise des gesamten
Er ken nungss yst ems.

4,6 Beleuchtungsveränderung

In diesem Versuch untersuchen \vir den Einfluss der Beleuchtung auf die Erken-
Ilungsergehnisse. Es stehen zwei Datensätze mit unterschiedlichen Beleuchtungs-
verhältnissen zur Verfügung. Jeder dieser Datensätze wird einmal als Ausgang für
da.-;Training verwendet und danach als Evaluationssatz.
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Name
person4
person8
pen;on14
pel'son9
person 15
person 1
person6
person13
person 16
person3
Durchsdlllitt

Training PI, Test P2
47,8
34,6
54,9
64,5
27,5
38,4
12,7
21,4
19,6
17,0
33,8

Training P2, Test PI
6,2
50,0
52,7
70,2
6, I
29,1
4,5
39,1
13,7
15,3
28,7

Tabelle 4.6: Beleuchtungs\'erhältnisse, Erkennungsraten in %

Training:
Referenzen:
Tracking:
Schwellwerte:
Auswertung:

PI, dann P2
k-.\[eans
ß
nem
P2, dann PI

Die Resultate dieses Versuches sind in der Tabelle 4.6 zu findeI!.

Sofort fällt das allgemein schlechtere Ergebnis gegenüber Erkennung bei gleich-
gebliebener Beleuchtung auf. Das bekannte Problem von Eigenfaces wird in die-
sem Versuch noch einmal bestätigt. Im Einzelnen sieht man starke Abweichun-
gen unter den Personen. Dies ist zum größten Teil auf das andere Verhalten der
Gesichtstracker bei geänderter Beleuchtung zurückzuführen, die bei manchen Per-
sonen teilweise komplett unbrauchbare Ergebnisse liefern. Eine große Rolle spielt
dabei natürlich auch die Referenzenaus\vahl, wie gut sie aus dem Trainingssatz
auch die Bilder aus dem Evaluationssatz beschreibt. Dadurch ergeben sich die
Differenzen beim Tausch Trainings-jTestsatz (PI - P2, P2 - PI). Hatten die
beiden Videosequenzen einer Person etwa die gleiche Varianz in den Daten, so
fielen auch die Referenzen gut geeignet für den alternativen Datensatz aus.

Bei Personen ,,1'8", ,,1'14" und ,,1'9" sehen wir positive Beispiele des stabilen
Trackings lInd somit für diese Bedingungen sehr gute Ergebnisse. Allein durch
wenige Vorverarbeitungsschl'itte konnte dies erreicht werden.

\Vie im Versuch 4.5.1 hingewiesen, wollen wir noch einmal in diesem Experiment
die Trackingmethodcn untersuchen. Dazu vergleichen wir die Ergebnisse der letz-
ten Spalte in der Tabelle 4.5 (Tracking C) mit den Ergebnissen aus der ersten
Spalte der Tabelle dieses Experiments (Tracking B). Hier sehen \vir einen deutli-
chen Gewinn für die let2te Ivlethode. Die Erklärung für dieses unerwartete Verhal-
ten wurde in Kapitel 4.5.1 besprochen. Die Beleuchtungsveränderung beeinflusst
das Ergebnis der ähnlich ausgeschnitt.enen Gesichter des Tracking C arn meisten,
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Tracking A Tracking ß Tracking C
W x y z w x y Z IV X Y Z

p5 99,1 91,5 8,2 99,7 97,7 92,9 6,0 98,9 99,0 98.5 1.5 100,0
p9 94,7 88,9 11,1 100,0 92,2 88,4 11,3 99,7 91,0 88,5 11,3 99,8
p7 92,8 92,8 7,2 100,0 98,2 92,8 6,3 99,1 93,8 90,0 5,9 95,6
plO 84,3 83,3 13,6 96,4 80,2 77,5 20,9 98,0 84,4 81.7 13,2 94,0
p4 86,8 84,2 12,3 96,0 87,3 82,9 11,6 93,8 84,5 80,3 16,8 96,5
p16 95,0 89,2 10,3 99,4 91,4 80,9 17,5 98,0 81,8 71,4 25,9 96,3
0 92,1 88,3 10,4 98,6 91,2 85,9 12,3 97,9 89,1 85,1 12,4 97,0

\V Erkellllungsrate ohne Schwellwerte
X Erkennun~rate mit Schwcllwerten
Y Anteil der als IInhek.'l.nnteingestuften Gesichter (die unknown-Klas.se)

Z Korrektheit von X (Z = X Y * 100%)
100-

Tabelle 4.7: Einsatz der Klassenschwellwerte, Ergebnisse in %. Training und Aus-
wertung auf R

da sie fast ,.nur" Gesichtsmerkmale aufweisen und kc'1.umeine Skalierungs- oder
Positionseigenschaft besitzen. In den weiteren Versuchen \••..ird man noch sehen.
na..<;ssich na..<;Tracking B minimal durchsetzt und die besten Ergebnisse liefert.

~icht nur mit Problemen des Eigcnface-Ansatzes mussten wir uns in diesem Ver-
such auseinandersetzeIl. Zuerst sind die Schwierigkeiten des Trackings und der
Referenzenwahl zu bewältigen. Aber crst eine beleuchtungsunabhiingige Enkodie-
rung der ßilddaten wird eine weitere Anwendung von Eigenfaces vorantreiben und
ihr Potenzial ausnutzen.

4.7 Schwellwerte

In diesem Versuch vergleichen wir die Ergebnisse mit und ohne Berücksichtigung
der Kl~senschwellwcrtc (siehe Kapitel 3.6). Dafür wird der bis jetzt noch nicht
eingesetzte "Robo-View"-Datensatz verwendet. Gleichzeitig schauen wir uns an,
wie die Erkennung auf kleineren Bildern funktioniert.

Training:
Referenzen:
Tmcking:
Schwellwerte:
Auswertung:

R
k-~-Icans
A,B,C
mit/ohnc
R

Dieses Experiment verlief mit hervorragenden Ergebnissen. wie in der Tahelle
4.7 zusammengefasst. Zum einen ist das gute Resultat auf eine deutlich größere
~Ienge der Daten zurückzuführen (vgI. Tabelle 4.1), zum anderen standen in dieser
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A mit Schwellwerten c::::J
A oone Schwellwarte E:Z::l::l
B mit Schwellwerten c::::J
B oone Schwellwerte ~
C mit $chwellwerten c::::J
C ohne Schwellwerte _

Personen

Abbildung 4.7: Korrektheit der Erkennungsergebnisse mit und ohne Schwellwerte

Aufnahme nur sechs statt elf bzw. zwölf Personen zur Verfügung. l\ichtsdestotrotz
beeindrucken die Ergebnisse der Spalten W.

?vIitder Berücksichtigung der Schwellwerte geht nur ein kleiner Anteil der korrek-
ten Erkennung verloren (siehe Spalten X der Tabelle 4.7). Der größte Rückgang
der Erkennungsrate betrifft Personen mit Ergebnissen deutlich über 90%. Durch-
schnittlich fallen sie jedoch nur um 3,8%, 5,2% und 4,0% jeweils für Trackings
A, Bund C. Durch Hinzunahme der Schwellwerte gelingt es jedoch die meisteu
Eindringlinge zurückzuweisen. Ferner ist die korrekte Klassifikation deutlich höher
als ohne Berücksichtigung der Schwellwerte, wie in den Spalten Z zu sehen.

Eine grafische Gegenüberstellung von Erkennung mit und ohne Sehv.'ellwerte ist
in der Abbildung 4.7 zu findel!.

Eine weitere interessante Beobachtung ist, dass trotz der kleineren Auflösung der
Bilder im Vergleich zu "Portrait- View"-Aufnahlliell das Ergebnis dieses Experi-
ments deutlich über dem mit Pi und P2 Datensätzen liegt. Der Grund dafür könn-
te die "unscharfe" Repräsentation der Gesichter sein. Der lnformatiollsgehalt ist
ausreichend groß, so dass der Algorithmus noch genug aussagekräftige Unterschie-
de in den Bildern finden kann, ohne sich auf die Kleinigkeiten und viele Kanten zu
konzentrieren. Dies erklärt auch den Verbesserungssprung des Glättungsfilters in
der Vorverarbeitung - die Ausrichtung der Bilder fällt weniger ins Gewicht, z.ll.
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PI P2
Name A ß C A B C

-
-

person4 0,8 0,2 0,0 3.1 0,2 2,3
personD 8,2 11,8 5,3 ,12,0 63,6 36,0
person16 7,4 7,2 4,1 0,2 15,7 8,1
Durchschnitt 5,5 6,4 3,1 15,1 26,5 15,5

Tabelle 4.8: Erkennungsraten in % der Roba- View-Gesichter mit Training anf PI
und P2. Ein Problem für den implementierten Eigenfaces-Ansatz.

haben die nur um wenige Pro7.cnt gedrehten Gesichter nach der Anwendung des
Filters geringere Abweichungen zu der zuständigen Referenz.

4.8 Der Datensatz "Robo-View"

In diesem Versuch ist der Umstand zu untersuchen, ob eine auf "Pürtrait-Vicw"
basierte Datenbank ausreichend ist, um Erkennung auf Gesichtern aus der "Robo-
Vicw"-Aufnahme durchzuführen. Dieser Punkt ist von großem Inlercssc, da nicht
nur andere Beleuchtungsverhältnisse herrschen, sondern zusätzlich eine Anderung
des Detailgrades der Gesichtsbilder vorliegt.

Training; PI, dann P2
Referenzen: k-)'leans
Tracking: A, ß, C
Schwellwerte: nelll
Auswertung: R

Die Aussagekraft der in Tabelle 4.8 dargestellten Ergebnisse ist durch die klei-
ne Anzahl der übereinstimmenden Personen zwischen den Aufnahmen relativ
schwach. \Vir können nur darauf schließen, dass die Roba- View-Aufnahme für
Person "p4" auf der Pixelebene grundverschieden zu den Bildersätzen P 1 und P2
war. Desweiteren fällt sofort auf, dass P2 besser für die Erkennung geeignet war.
i'eben Zufall darf an dieser Stelle vermutet werden, dass eine ähnliche Beleuchtung
(Kunstlicht in beiden Fällen) hier eine gewissen Bedeutung hat.

Insgesamt sieht man, dass der Einsatz des Systems unter diescn Umst,änden keinen
bis wenig Erfolg verspricht und nicht empfehlenswert ist. Die Ergebnisse weisen
darauf hin, dass es bei dem hier gewählten Eigenfaces-Ansatz notwendig ist, Trai-
ningsdatcn aus Aufnahmen unter den dem Systemeinsatz ähnlichen Bedingungen
zu verwenden.
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SatzjTracking A B G Durchschnitt
PI 64,8 67,5 61,9 64,8
P2 74,2 65,4 55,9 65,2
R 83,0 78,1 81,2 80,8
Durchschnitt 74,0 70,3 66,3

Tabelle 4.9: Kombination von Datensätzen, Erkennungsraten in %: Training auf
allen Datensätzen mit ~euenllitt.lung von zehn Referenzbildern.

4.9 Kombination von Datensätzen

Bis jetzt wurden immer alle Datensätze untereinander verglichen, um Einflussfak.
toren für die Erkennung bei Änderung der Bedingungen zu ermitteln. Dabei wurde
immer auf eine Gesichterdatenbank mit verschiedenen Kopfrotationen zugegriffen
und somit eine rotationsunabhängige Erkennung angestrebt. Im praktischen Ein.
satz versucht man natürlich alle möglichen Abhängigkeiten auszuschließen, um
bestmögliche Ergebnisse zu erreichen. Dies versuchen \vir in diesem letzten Ex-
periment: durch personenweise Vereinigung aller Trainingsdatensätze und Keuer-
mittlung der Referenzen wird die Erkennung auf immernoch in P 1, P2 und R
getrennten Testdaten durchgeführt.

Training:
Referenzen:
Tracking:
Schwellwerte:
Auswcrtlillg:

PI + P2 + R
k.1Ieans
A, B,G
nein
getrennt in PI, P2, R

Zusammengefasst nach Datensatz und Tracking finden sich die Ergebnisse in der
Tabelle 4.9. \Vie erwartet, fallen die Ergebnisse durchschnittlich schlechter aus,
als bei Trainings- und Testdatensätzen unter gleichen Aufnahmebedingungen. Al.
lerdillgs darf man nicht vergessen, dass wir nun in der Lage sind, alle Datensätze
PI, P2, R mit der so zusammengestellten Datenbank zu erkennen. Das gelingt
durch Auswahl solcher Referenzbilder, die nicht nur ihren zugehörigen Datellsatz
gut beschreiben können, sondern auch noch große Ähnlichkeit mit den anderen
Aufnahmen haben. Diese Aufgabe übernimmt das k-1..feans basierte Refercnzie-
rungsverfahren. Die Datenbank wurde in diesem Experiment auch nur mit zehn
Referenzbildern initialisiert, und unter dicsem Aspekt erreichen wir sehr gute Er-
gebnisse im Vergleich zu drei Datenbanken mit jeweils zehn Referenzbildern.

Insgesamt können wir sagen, dass bei glcicher Referenzenanzahl mehrere Datcn.
banken, nach einem bestimmten Kriterium getrennt, wie Beleuchtungsverhältnis.
se, durchaus sinnvoller sind, als eine große gemischte Datenbank, wenn es um
Erkennungen von einzelnen Bildcrn geht. Mit Verlusten um 10-15% in der Erken-
Ilungsrate ist die große Datenbank vollkommen für die Erkennung von Bildsequcn-
zen geeignet. In einem solchen Fall geht man davon aus, dass nur eine Person über
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ohne Schwellwerte mit Schwelhverten
);ame Erkennung Korrektheit Erkennung Korrektlleit
person5 95,7 91,2 98,0
person4 58,8 58,1 85,7
person8 81,1 70,0 95,8
person14 66,5 48,1 80,9
person7 94,3 90,2 99.3
person9-1 65,1 59,8 87,5
person 10 83,5 81,0 95,7
perwn15 58,9 51,4 89,1
person12 89,5 60.0 90,0
person 1 75,3 63,8 93,9
person6 70,8 61,3 90,0
person11 89,4 86,4 93,4
person13 85,2 69,3 93.0
person 16 44,5 39,8 7.1,9
person3 62,3 54,5 74,9
person2 77,3 67.3 89,4
Durchschnitt 74,9 65,8 89,5

Tabelle 4.10: Kombination von Datensätzen und Schwellwerte, Angaben in
%, Training und Auswertung auf personenweise vereinigten Da-
tensätzen nach I\euermittlung der Referenzen.

einen gewissen Zeitraum lokalisiert und erkannt wird. In der Auswertung des Er~
kennungsergebnisses des nächsten Bildes werden die schon bekannten Ergebnisse
der letzten Bilder berücksichtigt.

Interessant bleibt noch die Auswirkung auf die Ergebnisse, wenn wir wieder Schwell-
werte berücksichtigen und somit Verdächtige ausschließen. Der Übersichtlichkeit
halber werden auch die Testmengen aller Datensätze kombiniert.

Training:
Referenzen:
T'mcking:
Schweliwerte:
Auswertung:

PI + P2 + R
k-lvleans
B
ja/nein
PI + P2 + R

\Vie aus der Tabelle 4.10 zu entnehmen ist, gelingt es in diesem Experiment einen
Großteil der Falscherkennungen zu eliminieren. Denn die Korrektheit liegt im
Schnitt bei fast 90%, mit jeder Person über fa:;t 75%. Dies geschieht auf Kosten
der Erkennungsrate, die somit um 9% niedriger ausfällt. Geht es um präziseTf~ Er-
gebnisse, statt hohe Erkennungsrateu, ist der Einsatz von Klas!"enschwellwerten
Ilotwendig.
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5 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurde ein System zur Erkennung von Gesichtern mit
dem Aspekt des Einsatzes auf mobilen Robotern entworfen und auf seine Schwach-
stellen hin durch geeignete Experimente untersucht. Als Grundlage für die Erken-
nung diente der Eigenjaces-Ansatz (vorgestellt in [TP91]). Er findet unter den
Gesichtern Unterschiede, benutzt sie als 1-1erkmale in Kombination für die Dar-
stellung jedes einzelnen Gesichts. Bei Erkennung vergleicht er die ~...rerkmale des
Eillgabegesichts mit den ihm bekannten Personen und gibt als Ergebnis die Person
aus, die am nächsten liegt.

Als Vorverarbeitung kamen zum einen LOfu'l.lisierungvon Gesichtern und zum an-
deren ßildnorrnierullg zum Einsatz. Es wurden zwei Gesichtstracker (siehe (Nic02]
und {Birg8]) verwendet, um ihren Einfluss auf die Erkennung untersuchen zu
können. Für die Bildnormierung wurden nur einfache und schnelle l\lethoden,
wie HeUigkeitsallpassung und \Veichzeichner verwendet.

Das System wurde um eine Offline-Funktionalität erweitert, um viele Experimen-
te durchführen zu können. Um Einsätze auf R.obotern zu simulieren wurde die
Abarbeitung einer Bilden:iequenz eingeführt. Als Ergebnis erhält man in diesem
Fall bildweise zusammengefasste ErkennungsrateIl für jede in Frage kommende
PersoH.

Im System wurde eine l\löglichkeit für Abweisung unbekannter Personen einge-
baut. Dafür werden auf den vorhandenen Daten Klassenschwellwerte ermittelt, so
da...,ssie einen Kompromiss zwischen der Falscherkennung und Zurückweisung der
authentischen Personen darstellen.

}.:Iit der im Rahmen (lieser Arbeit ent\ ••..ickelten Software gelingt eine sehr gute
Erkennung der frei rotierten Gesichter auf den Datensätzen aus gleichen Beleuch-
tungsverhältnissen. Die Erkenllungsraten lagen dabei durchschnittlich im Bereich
von 77% bis über 83%. Durch Vereinigung aller Datensätze ist die Erkennung,
mit kleineren Abstrichen in der Erkennungsrate, auch unter unterschiedlichen Be-
leuchtungsverhältnissen möglich, mit einem gutem Ergebnis von fast 75%. Durch
HinzIlnahme der Schwellwerte wurde eine korrekte Klassifikation von fast 90%
möglich. \Vider Erwarten lieferte die Erkennung von den kleineren Gesichtern aus
der ,~Robo-View"-Aufnahmc erstaunliche 90% Erkennungsrate mit bis 100% und
im Schnitt etwa 98% korrekter Kla...,sifikation.
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Durch die Versuche konnte Folgendes in Erfahrung gebracht bzw. aus anderen
Arbeiten bestätigt werden. Beleuchtungsänderung beeinflusst die Erkennung dra-
stisch. ~,Iit weiteren Ansätzen, die eine beleuchtungsunabhängige Enkodierung der
Bilddaten ermöglichen, schafft es der Eigenjaces-Ansatz auf diesem Gebiet robu-
ster zu \verden. Als vielversprechender Ansatz sei das SQI (self quotient image)
erwähnt, welches in [\VL\V04] diskutiert wird. Durch Division eines Bildes durch
sein geglättetes1 Abbild, welches niederfrequent ist und somit fast ausschließlich
Beleuchtung darstellt, erhält man ein ßild ohne überbelichtete FHi.chen und ohne
Schatten bereiche.

Ein weiteres Problem im Eigenjaces- Verfahren stellten Ausrichtung, Positionie-
rung sowie Skalierung der Gesicht.er dar. Hier sind die Trackingmethoden noch
nicht robust genug, um pixelgenaues Lokalisieren zu ermöglichen. Es ist möglich,
die Auswirkungen dieses Problems zu minimieren, indem man eine Umgebungssu-
che und zusätzlich Skalierungsschleifen in den Erkcnllungsprozess einbaut, jedoch
auf Kosten der Geschwindigkeit - mit bis zu O(n3). Die im diesem System einge-
setzte Urngebungssuche verlangsamen die Erkennung um das 49fache.

Auf einem Pentium 1\1 mit 1,6 GHz benötigte die Erkennung von 12.515 Bildern
mit 160 Referenzen und 40 Eigenfaces 356 Sekunden. Dies entspricht 35,2 Bildern
pro Sekunde. Für 4.505 Bilder auf einer mit 60 Referenzen und mit 40 Eigenfaces
initialisierten Datenbank wurden 97 Sekunden benötigt, also eine Geschwindigkeit
von 46,4 Bildern pro Sekunde. Ohne deu lterationsfaktor von 49 bekommen wir
eine Roherkennungsleistung von jeweils 1.722 und 2.275 Gesichtern pro Sekunde.
Die gesamte Initialisierung der Datenbank dauerte in heiden Fällen etwa maximal
fünf Sekunden.

I Z. TI. Gaußseher Weichzeichner
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