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Zusammenfassung

Zwischenmenschliche Kommunikation verwendet eine Vielzahl teilweise redundanter Zusatzin-
formationen zur gesprochenen Sprache, die die Kommunikationssicherheit wesentlich erhihen.
Bisherige Entwicklungen zur Auswertung visueller Informationen, z.B. Mimik, Augen- und Lip-
penbewegungen, erfordern ein stabiles Kamerabild des Sprechers und sind daher in ihrer prak-
tischen Anwendbarkeit begrenzt. In dieser Diplomarbeit wurde ein System entwickelt, das mit
Hilfe kuenstlicher neuronaler Netze eine Umgebung selbstaendig nach Gesichtern durchsucht,
eines der Gesichter auswaehlt und durch Nachfuehren der Kamera und Objektivbrennweite ein
stabiles Kamerabild in Realzeit auch von sich bewegenden Personen erzeugt.






Kapitel 1

Einfiihrung

Eine Vielzahl der dem Menschen zur Verfiigung stehenden Kommunikationsmittel sind fiir den
Computer heute nicht oder nur eingeschriinkt verwendbar. Kiinstliche Sprachsynthese, Sprach-,
Gestik-, Mimik- und Handschrifterkennung sind den menschlichen Fihigkeiten weit unterlegen.
Eine Weiterentwicklung auf diesem Gebiet wiirde die Kommunikation zwischen Computer und
Mensch wesentlich effizienter gestalten und die Kommunikationssicherheit erhéhen.

Viele aktuelle Forschungsarbeiten beschiiftigen sich mit der Erkennung visueller Informa-
tionen, um eine dem Menschen gerechtere Form der Kommunikation mit dem Computer zu
ermdglichen. Sprechernmabhingige Spracherkennung ist ein wesentlicher Schritt in diese Rich-
tung. Hohe Erkennungsraten sind allerdings nur bei qualititiv hochwertigen Sprachsignalen mit
hohem Signalrauschabstand erzielbar. Hintergrundgeriiusche filhren zur Zeit zu deutlichen Lei-
stungseinbufien. Die gleichzeitige Auswertung von Lippenbewegungen zusitzlich zur auditiven
Spracherkennung erhéht die Erkennungsrate gerade in diesen Situationen, da dhnliche Laute
hiufig mit sehr unterschiedlichen Lippenbewegungen verkniipft sind (,m* und ,un*) [2] und [5].

Das Verfolgen von Augenbewegungen ermdglicht die Berechnung eines Blickpunktes und
bietet eine komfortablere Alternative zu heute iiblichen Dateneingabemethoden [1]. In Kom-
bination mit der Spracherkennung sind z.B, Textverarbeitungssysteme denkbar, bei denen die
Manipulation des Textes durch Aussprache von Schliisselwortern bei gleichzeitigem Auswiihlen
eines Objektes durch Augenbewegungen wesentlich vereinfacht wird., Ein Beispiel wire das
Kommando .ldsche dieses Wort™ bei gleichzeitigem Betrachten eines Wortes,

Die Erkennung der ldentitit eines Sprechers anhand einer Abbildung des Gesichtes bietet
zusitzliche Information [3], die z.B. zum automatischen Laden einer individuellen Arbeitsum-
gebung genutzt werden kann. Einige weitere Forschungsansitze auf diesem Gebiet finden sich
in [20].

Bisherige Entwicklungen, die visuelle Informationen des Gesichtes des Kommunikationspart-
ners verwerten, sind auf ein stabiles Kamerabild angewiesen, das das Gesicht in vorgegebener
Grafie, Ausrichtung und Position enthalten mufi. Menschen sind jedoch gerade beim Sprechen
in stindiger Bewegung, so daf die Anwendbarkeit bestehender Systeme daher stark begrenzt
ist. Ein System zum Lokalisieren von Gesichtern in Kamerahildern kann den das Gesicht enthal-
tenden Bildausschnitt skalieren und nachfolgenden Systemen zur Verfiigung stellen. Lippenlese-
systeme kénnen dann ein stabiles Bild des Sprechergesichtes in konstanter Position und Grifie
verwenden, obwohl sich der/die Sprecher(in) frei bewegen kann.
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1.1 Motivation und Aufgabenstellung

Zielsetzung dieser Diplomarbeit ist die Entwicklung eines Systems zum Lokalisieren von Gesich-
tern in Kamerabildern zur visuellen Mensch-Maschine Kommunikation. Um freie Sprecherbewe-
gungen zu ermoglichen, wurde die Fahigkeit des Sytems zur antomatischen Kameranachfiihrung
nnd Binstellung der Objektivhbrennweite entsprechend der Entfernung des Gesichtes von der
Kamera mit in die Aufgabenstellung einbezogen. Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte
System ist in der Lage, einen Raum auf die Prisenz von Personen zu untersuchen, eine dieser
Personen nach noch niher spezifizierten Gesichtspunkten auszuwihlen und die Kameraposition
und Einstellung der Objektivbrennweite der ermittelten Position anzupassen und entsprechend
der Personenbewegung laufend anzugleichen. Der das Gesicht enthaltende Bildansschnitt wird
antomatisch skaliert und Systemen zur Auswertung dieser Information zur Verfiigung gestellt.

Die verwendete handelsiibliche Videokamera CCD-TR 101 von Sony wurde auf zwei Schriti-
motoren montiert, die eine horizontale und vertikale Drehbewegung ermdoglichen und von einer
seriellen Schnittstelle angesteuert wurden. Da die Kamera eine Einstellung der Objektivbrenn-
weite per Fernbedienung zulieB, wurde die Kontrolle dieser Funktion nach einer Manipulation
der Fernbedienung, die den Anschluf derselben an eine serielle Schnittstelle des Computers
ermbglichte, dem Rechner zuginglich. Die Kamerabilder werden von einem Framegrabber in
den Rechner eingelesen, der die analogen Videosignale in digitale RGB-Bitmuster umwandelt.
Die anschlieBenden Berechnungen werden vollstindig auf einer HP 9000/735 durchgefiihrt.

Zur zufriedenstellenden Losung der Aufgabe mufl das System in der Lage sein, in Echtzeit

e heliebige Gesichter in beliebiger Umgebung zu finden.

e cin davon auntomatisch ausgewihltes Gesicht durch Kameranachfithrung im Bild zu behal-
ten,

e die Objektivhrennweite der Kamera einzustellen, mm eine gleichbleibende Auflosung des
lokalisierten Gesichtes anch bei Entfernungsinderungen zu garantieren.

e die Position und Gréfle des Gesichtes innerhalb des Kamerabildes zu bestimmen, so dafl
nachfolgenden Verarbeitungen durch Ausschneiden und Skalieren des Gesichtes ein stabiles
Bild in konstanter Grofie und Position zur Verfiigung gestellt wird.

e Merkmale eines Gesichtes wiihrend der Lokalisierung zu lernen, um in aufeinander folgen-
den Bildern jeweils das gleiche Gesicht lokalisieren zu komnen.

e cine Anpassung auf unterschiedliche Beleuchtungssituationen vorzunehmen.

Die Auswahl eines Gesichtes konnie in Zukunft von einem Mikrofon—Array unterstiitzt wer-
den, so dafi Gesichter bevorzugt in Richtungen gesucht werden, aus denen ein Sprachsignal ge-
ortet wurde. Umgekehrt kann die Information iiber Gesichtspositionen dazu verwertet werden,
in bestimmte Richtungen hineinzuhren und dadurch Hintergrundgeriusche zu unterdriicken(6].

1.2 Ansatz und Kapiteliiberblick

Eine Auflistung einiger verwandter Forschungsarbeiten und Lésungsansiitze findet sich im Ka-
pitel 2.

Ein wesentlicher Aspekt der hier entwickelten Kameranachfiithrung ist die Echtzeitfahigkeit.
Um eine hohe Verarbeitungsgeschwindigkeit zu erreichen, werden die Kamerabilder in einer
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situationsgebundenen, geringen Auflésung betrachtet. Im Kapitel 3 werden Eigenschaften von
Gesichtern diskutiert, die vom Rechner bei der Auswertung der Kamerabilder verwendet werden
kénnen. Im wesentlichen werden die Merkmale Farbe und Bewegung verwendet. Ein Gesichtsfar-
benklassifikator (FCC, von Face Color Classifier) teilt dabei normierte Farben in Hintergrund-
und Gesichtsfarben ein und paBt sich automatisch unterschiedlichen Beleuchtungsverhiltnissen
und Gesichtsfarben an. Durch die Abstraktion von den von der Kamera gelieferten Farbwerten
auf ein MaB fiir Gesichtsfarbe ist es moglich, die Abhingigkeit gegeniiber Hardware, Beleuch-
tungssituationen und Gesichtsfarben weitgehend auf den FCC zu reduzieren und eine bzgl.
dieser Faktoren invariante Bilddarstellung zu entwickeln. Folglich ist es nicht mehr erforderlich,
hereits trainierte, neuronale Netze nach Austausch von Hardware-Komponenten oder Veriinde-
rung der Beleuchtungssituation neu zu trainieren. Theoretische Grundlagen der Ch romatik, die
Konstruktion des darauf aufbauenden FCC’s, die Untersuchung der Objektbewegung und die
Betrachtung zusammenhéngender Objekte bilden die Themen dieses Kapitels.

Das Kapitel 4 zeigt die Entwicklung einer Kameranachfihrung unter Verwendung der in
Kapitel 3 besprochenen Merkmale. Grundlage der Gesichtslokalisierung bildet das Auffinden
zusammenhingender Bereiche, die sich gegeniiber dem Hintergrund bewegen und Gesichtsfarben
enthalten. Da die trige, physikalische Einstellung der Kameraposition und Objektivhrennweite
der Echtzeitforderung nicht geniigt, wird ein virtuelles Kamerakonzept eingefiihrt. Dabei wird
ein Teilausschnitt des Kamerabildes als virtuelle Kamera definiert, deren Gréfie und Position
verzigernngsirei veriindert werden kénnen.

Um zusitzlich zu den bereits verwendeten Merkmalen eine Formerkennung durchzufiihren,
werden kiinstliche neuronale Netze in das Gesamtsystem eingegliedert. Die konnektionistische
Methode, mit den Farb-, Bewegungs- und Forminformationen die Position und Grife eines Ge-
sichtes zu ermitteln, wird im Kapitel 5 vorgestellt. Mehrschichtige Perzeptronen (MLP) werden
mit der Backpropagation-Methode trainiert und liefern bei Vorgabe des Kamerabildes Position
und Grofe enthaltener Gesichter. Es werden mehrere Netztopologien und Vorverarbeitungs-
methoden vorgestellt. Durch Verwendung von FCC’s kénnen die Netze auf Farbinformationen
zuriickgreifen, ohne daf eine Verinderung der verwendeten Hardware, der Beleuchtungssitua-
tion oder der zu erkennenden Gesichtsfarben ein erneutes, zeitaufwendiges Training der Netze
erfordern wiirde.

Eine Methode zur Generierung einer beliebigen Anzahl von realistischen Bildern und Film-
sequenzen mit bewegten Gesichtern wird im Kapitel 6 entwickelt, die fiir die Bildung der Trai-
ningsmengen fiir die neuronalen Netze verwendet wird.

Die Leistungsfihigkeit der in dieser Arbeit entwickelten Methoden und Systeme wird im
Kapitel 7 untersucht. Anhand aufgezeichneter Filimsequenzen mit unterschiedlichen Personen
und in verschiedenen Umgebungen werden Zuverlissigkeit und Genauigkeit der Lokalisierungen
und Kameranachfithrung ermittelt. Dazu wird die Position von Gesichtern in jedem Bild der
Sequenzen manuell eingegeben und mit den vom System generierten Ausgaben verglichen.

Die Kapitel 8 und 9 geben eine Ubersicht iiber die entwickelten Methoden, die erzielten
Ergebnisse und ihre méglichen Implikationen auf zukiinftige Entwicklungen.
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Kapitel 2

Verwandte Arbeiten

Fine Vielzahl von Arbeiten beschiftigt sich mit dem Erkennen von Merkmalen in Gesichtern.
Wiihrend in frithen Arbeiten Abstandsmessungen von markanten Punkten in Gesichtern zur
Erkennung der Identitit verwendet wurden [16], werden in jiingerer Zeit vorwiegend neuro-
nale Netze fiir diese Aufgabe verwendet. Zweischichtige, lineare Netzwerke bildeten die ersten
konnektionistischen Modelle., die autoassoziativ Gesichter speichern, erkennen und restaurie-
ren [12] konnten. Ein anderer autoassoziativer Ansatz verwendet Back-Propagation, um Bilder
von Gesichtern zu komprimieren. Das Training des Netzes mit identischen Bildern als Eingabe
und gewiinschter Ausgabe filhrt zu einer komprimierten Darstellung der Bilder in der Zwi-
schenschicht [3]. Diese kann von weiteren Netzwerken zur Erkennung des Geschlechts [8], der
Identitit [7] und der Mimik [3] verwendet werden. Diese Methoden operieren nur auf Bildern
mit einem Gesicht in vorgegebener Position und Grofie.

Lokalisierungen von Merkmalen in Gesichtern sind den in dieser Diplomarbeit betrachteten
Problemen verwandter. Der Vergleich mit Durchschnittsmustern durch Template Matching
ermbglicht die Lokalisierung von Augen in Gesichtern [11]. In derselben Publikation wurde
dieser Ansatz mit mehrschichtigen Perzeptronen gelost. Dazu wird ein Fenster zeilenweise iiber
das Bild bewegt und der Fensterinhalt in ein dreischichtiges Netzwerk eingespeist. Die Ausgabe
des Netzwerkes gibt an, ob im Fensterinhalt Augen detektiert wurden. Eine andere Arbeit
verwendet Template Matching zum Verfolgen von Gesichtern und Substrukturen in Gesichtern,
wie Angen und Mund, wobei die zu verfolgenden Bereiche interaktiv bestimmt werden [15]. Die
Methode des Template Matching eignet sich zum schnellen Wiederfinden bekannter Muster.

Eine Arbeit zur Lokalisierung beliebiger Gesichter in Zeitungsbildern bildet ein errechnetes
Kantenbild auf ein Gesichtsmodell ab [9]. Die Berechnung einer Hauptachsentransformation
aufl dem Raum aller Bilder, die ein zentriertes Gesicht enthalten. fiihrt zn sogenannten Ei-
genfaces, die zur Erkennung von Gesichtern benutzt werden [18]. Dieser Ansatz erméglicht
aunch eine Aussage iiber die Existenz eines Gesichtes in dem Bild. Durch Verschiehen eines
betrachteten Bildausschnittes iiber das Gesamtbild kann ein Gesicht auch lokalisiert werden.
Eine Verkniipfung mit Bewegungsinformation erlaubt das Verfolgen von Gesichtern in nahezu
Echtzeit bei einfachen Hintergriinden.

Eine Kombination eines der oben beschriebenen, vergleichsweise langsamen Verfahren zur Lo-
kalisierung beliebiger Gesichter kénnte in Verbindung mit einem Template Matcher zum schnel-
len Verfolgen des nunmehr bekannten Gesichtes einen Ansatzpunkt zur Lésung der hier gestellten
Aufgabe bieten. Das Verfolgen eines Gesichtes kann nach einer erfolgreichen ersten Lokalisie-
rung als Wiederfinden desselben Objektes beschrieben werden. Bei diesen Lokalisierungen zum
Wiederfinden kann der Suchranm auf eine Maximalumegebung um die letzte Position des Gesich-
tes eingeschrinkt werden, die entsprechend der Objektgeschwindigkeit festgelegt werden kann
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Weiterhin wird der Objektraum der zu erkennenden Gesichter dahingehend eingeschrinkt, daf
das wiedergefundene Gesicht eine hinreichende Ahnlichkeit zu dem Gesicht aus dem letzten
Bild aufweisen muB. Da das Verfolgen auf diese Weise als eingeschrinkte Suche beschrieben
werden kann, bildet eine Zweiteilung des Problems und eine Behandlung der Teilprobleme mit
unterschiedlichen Methoden einen unnatiirlichen Schnitt.

Die in dieser Arbeit vorgestellte Lasung fiihrt die Suche auf die Erkennung von Merkmalen
zuriick, die in jedem Gesicht enthalten sind. Beim Wiederfinden des Gesichtes wird derselbe
Suchalgorithmus mit eingeschrinktem Suchraum und Anpassung der betrachteten Merkmale
anf das zu wiederzufindende Gesicht verwendet.



Kapitel 3

Merkmale zur Gesichtslokalisierung

Welche Bigenschaften haben Gesichter, die sie von anderen Objekten unterscheiden und sind
diese auch bei einer geringen Auflosung des Kamerabildes zuverlissig erkennbar? Bei Bildern
mit einer hohen Auflésung fiihrt der Mensch die Lokalisierung eines Gesichtes anf die Erken-
nung von Substrukturen zuriick und sucht nach einem zusammenhingenden, ovalen Objekt mit
Augen, Nase, Mund und Ohren. Bei geringen Auflésungen sind diese Strukturen nicht immer
sichtbar, und die Verwendung der im folgenden untersuchten Merkmale geben hier zuverlissigere
Informationen. In den néichsten Abschnitten werden die Merkmale

l.

2,

3

Farbe
Bewegung

usammenhingendes Objekt

einzeln betrachtet und anschliefiend die Verkniipfung dieser Eigenschaften zur Gesichtslokalisie-
rung und Kameranachfithrung erklirt.

3.1

Farbe

Die Verwendung von Farbe als Merkmal wirft folgende Schwierigkeiten auf:

e Die Umsetzung der Lichtwerte in ein analoges Videosignal in der Kamera sowie die Digiti-

sierung im Framegrabber sind nicht linear und nicht normiert. Unterschiedliche Hardware
kann zu deutlich unterschiedlichen Farbwerten fithren. Es wird daher im folgenden ein Ver-
fahren entwickelt, daB eine Farbanpassung in kurzer Zeit auf unterschiedliche Hardware
ermdoglicht.

Die Gesichtsfarben unterschiedlicher Personen variieren stark; selbst bei einer einzelnen
Person treten Unterschiede durch Errdten. Sonnenbriunung, usw. auf. Reflexionen der
Umgebung auf dem Gesicht kénnen zu Farbverschiebungen fiithren. Im folgenden wird

daher eine Methode entwickelt, die eine automatische Anpassung des Systems auf alle

Gesichtsfarben und sich dndernde Beleuchtungssituationen erlaubt.

Die Verwendung von Farbwerten als Fingabe fiir neuronale Netze dehnt die Abhéingigkeit
von der Hardware und der Beleuchtungssituation auf die gelernten Gewichte des Netzes
aus. FEine im folgenden entwickelte Abstraktion von den von der Kamera gelieferten Farb-
werten ermoglicht es, diese Abhdngigkeit zn numgehen.
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In diesem Kapitel werden Methoden zur Normierung von Kamerabildern und Farbverteilun-
gen entwickelt. RGB-Werte der Kamera werden dazu in chromatische Farben umgerechnet, die
keine Helligkeitsanteile mehr enthalten. Die unterschiedlichen Farbverteilungen von Giesichtern
und Hintergriinden werden dazu genutzt, Klassifikatoren fiir Gesichtsfarben (FCC, von Face
Color Classifier) zu entwickeln, die Farben dem Gesichts- oder dem Hintergrundbereich zuord-
nen. Die Bildung eines generellen FC(’s (GFCC) erlaubt die Lokalisierung von beliebigen, aber
unbekannten Gesichtern, indem alle Hautfarben beriicksichtigt werden. Nach erfolgreicher Lo-
kalisierung kann der GFCC entsprechend dem gefundenen Gesicht auf einen individuellen FCC
(IFCC) deduziert werden, so daff nur noch die tatsichlich in dem Gesicht auftretenden FFarben
als Gesichtsfarben klassifiziert werden. Das gleiche Verfahren erlanbt auch eine antomatische
Anpassung an sich veriindernde Beleuchtungsverhiltnisse,

3.1.1 Chromatikdiagramm

Das von der Kamera gelieferte Bild wird im Computer digitisiert und in einer Pixelmatrix
abgespeichert. Jedes Pixel enthilt 3 diskrete Werte fiir die absoluten Farbanteile an den Grund-
farben Rot, Griin und Blau im Wertebereich [0, -Elr;p 2‘37, ... 1]. Pixel werden im folgenden in der
Schreibweise () = (K., B) angegeben. Die Pixel @ = (0.1,0.5,0.1) und ()2 = (0.2,1.0.0.2)
besitzen die gleichen relativen Farbanteile, unterscheiden sich jedoch in ihrer Helligkeit. Eine
Umrechnung in chromatische Farben enspricht einer Normierung der Farbanteile bzgl. der ab-
soluten Summe der RGB-Werte und fiihrt theoretisch zu einer gegeniiber Helligkeit invarianten
Darstellung [21]. Damit 1aBt sich das Merkmal ,Gesichtsfarbe® unabhiingig von der Helligkeit
spezifizieren. Durch die Nichtlinearitit des CCD-Chips in der Kamera und der nicht genormten
Digitisierung des analogen Videosignals im Framegrabber bleibt eine geringfiigige Abhdngigkeit
der normierten Farben von der Farbhelligkeit erhalten. Die Farbnormierung bildet die RGB
Werte auf das Chromatikdiagramm gemif f: R® — R? mit

qg=1(rg)= f(R,G.B)

und
. R
" RIG+ B
- e
"= RiG+B

ab. Der normierte Blauwert b wird zu r 4+ ¢ + b = | ergiinzt und ist damit redundant. Alle
Farben normierter Helligkeit ¢ = (7, g) lassen sich in ein 2-dimensionales Chromatikdiagramm
aufzeichnen (Bild 3.1 (a)). Im Bild (b) ist ein Beispiel der im nichsten Kapitel eingefithrten
Farbverteilungen abgedruckt, wm den Zusammenhang mit dem Chromatikdiagramm zu ver-
deutlichen.

3.1.2 Farbverteilungen

Um Gesichtsfarben von Hintergrundfarben abgrenzen zu kénnen, werden im folgenden Farbver-
teilungen von Bildern untersucht. Dazu werden die Haufigkeiten N, , des Auftretens jeder der
o 13 93562 g i ; v ’ 2
mc:gllth_en =5= Farben ¢ = (r,g¢) des Chromatikdiagramms ermittelt. Die normierten Hiufig-

keiten N, , werden als Farbverteilung definiert:

N N"',H

g =

Max;4 j<255 Ne‘.,}
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Abbildung 3.1: Chromatikdiagramm
(a) Raum aller RGB-Werte und Chromatikdiagramm, (b) Beispiel einer Farbverteilung

In den abgebildeten Farbverteilungen sind die auftretenden Farben zur besseren Darstellung
im Bereich Grrau bis Schwarz reprisentiert. Farben mit N, , < 3iz, also Farben, die 256 mal
seltener als die hinfigste Farbe oder noch seltener auftreten, werden Weill dargestellt.

In den Bildern 3.2 (a) und (b) sind Original und zugehdrige Farbverteilung eines Kamerabildes
dargestellt. Die deutlich sichtbare diagonale Linie in der Farbverteilung deutet auf einen Anteil
Farben im Originalbild hin. der keinen Blauanteil enthilt., Ursache ist eine von der Kamera
hervorgerufene Farbverfilschung, die hier durch eine geringere Sensibilitit fiir die Farbe Blau
auffillt. Der rechte Teil der Farbverteilung zeigt eine Ausschnittsvergrifierung.

Die Bilder 3.2 (¢) und (d) zeigen die gleiche Szene, unterdriicken aber in (¢) alle Bereiche,
die Farben enthalten, die auflerhalb des markierten Bereichs der Farbverteilung (d) liegen. Die
dadurch isolierte Fliche besitzt einen scharl begrenzten, intensiven Blauton, der fiir das Blue—
Screen—Verfahren verwendet wird (s. Kapitel 6.3.2). Die deutliche Farbverschiebung der Kamera
wird beim Vergleich mit dem Chromatikdiagramm in Bild 3.1 (a) sichtbar, in der dieser Blauton
nahe der Farbe Weifi liegt. Zum Vergleich wird in Bild 3.2 (e) ein anderer Farbbereich (f)
ausgewihlt.

3.1.3 Farbverschiebungen

Die Belenchtungsverhiltnisse spielen eine entscheidende Rolle bei der Farbgebung eines Ob jek-
tes. Dasselbe Objekt reflektiert bei einer Innenaufnahme mit kiinstlicher Beleuchtung signifikant
andere Farben als bei einer Auflenanfnahme. Das Sonnenlicht besitzt einen weitaus hoheren
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(h)
(d)
(e) (f)

Abbildung 3.2: Kamerabild mit zugehériger Farbverteilung
(a) und () Original und Farbverteilung, (¢) und (d) Auswahl der blauen Farben, (e) und (f) Auswah! der nicht—

blauven Farben

Blaunanteil als das Licht von Neonréhren. Bei Aufienaufnahmen ist der Blauanteil innerhalb von
Schattenregionen noch intensiver [13]. Die Farbverteilungen sind daher bei Aufienaufnahmen
mehr zur Farbe Blau und bei Innenaufnahmen zur Farbe Gelb verschoben. Meoderne Video-
kameras besitzen zum Ausgleich einen Weilabgleich, der eine meist automatische Anpassung
an die Beleuchtungsverhiltnisse oder eine manuelle Einstellung auf Innen- oder Aufienaufnah-
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men ermoglicht. Trotz Verwendung des WeiBiabgleichs wurden bei Innen- und Auflenaufnahmen
deutlich unterschiedliche Farbwerte desselben Objektes gemessen.,

Unter verschiedenen Beleuchtungsverhiltnissen wurde dazu dasselbe Gesicht mehrfach anfge-
nommen und jeweils die hiufigste Farbe 5 = (7,7) in der Farbverteilung gemessen. In Tabelle 3.1
sind Durchschnitt und Varianz der gemessenen Werte angegeben:

| Einstellung der Kamera | Beleuchtungsverhiltnisse ” Mittelwert | Varianz | |

Automatik Innenaufnahmen (113,90) | (3.7.2.7) | w
Automatik Auflenaulmahmen (103,78) | (2.9,04) | a3
Auntomatik Innen- und AuBenaufnahmen (108,84) | (5.2,5.8)

[nnenaufnahimen Innenaufnahmen (107.97) (1.1,0.7) | mq
Innenaufmahmen Auflenaufnahmen (50,80) (B3:13:1) | f
Aunflenanfnahmen Innenaufnahmen (160,88) | (8.94.0) | [
Auflenautnahmen Auflenaufnahmen (112,77) | (0.1,0.5) | m2
entprechend Beleuchtung | Innen und AufBlenanfnahmen (109.89) | (2.6,9.9)

Tabelle 3.1: Farbverschiebungen unter verschiedenen Beleuchtungssituationen

Die gemessenen Werte sind hardwarespezifisch (s. Anhang) und nur tendenziell auf andere
Kameras {ibertragbar. Interessant sind hier nur die Verschiebungen der Mittelwerte und die
Varianz bei verschiedenen Einstellungen der Kamera.

Deutlich sind die extremen Verschiebungen bei falscher Einstellung der Kamera (mit f mar-
kiert). Die Unterschiede der Mittelwerte zwischen Innen- und Auflenaufnahmen sind bei ma-
nueller (my und my) Einstellung anf die Beleuchtungsverhiltnisse wesentlich geringer als bei
antomatischer (¢ und ay) Anpassung. Es liegt daher nahe, die Kamera entsprechend den Be-
lenchtungsverhiiltnissen manuell einzustellen und auf die Automatik zu verzichten. Keine der
Anpassungen erlaubt es, gleiche Farben bel Innen- und Auflenanfnahmen zu erzielen.

3.1.4 Gesichtsfarbenklassifikation (FCC)

Nur wenige aller moglichen Farben treten tatsichlich in Gesichtern auf. Die Farbe Blan kann
in Hintergriinden oder in Augen auftreten, nicht jedoch als Hautfarbe. Die Konstruktion eines
FOCs wird an Bild 3.3 demonstriert.

Abbildung 3.3: Gesicht Abbildung 3.4: Bereichsauswahl

Von dem eingezeichneten Gesichtsausschnitt (Bild 3.4) wir die Farbverteilung berechnet, die
als ein auf dieses individuelle Gesicht angepafiter IFCC (von Individual Face Color Classifier)
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betrachtet werden kann, der die im Beispielausschnitt hiufiger auftretenden Farben als Haut-
farben und alle anderen als Nicht—Hautfarben einteilt. Bild 3.5 zeigt den Farbenklassifikator
und seine Anwendung. In (a) sind die Farbverteilung des Bildausschnittes und eine Vergrifie-
rung des wesentlichen Teils der Verteilung dargestellt. Die Anwendung des IFCC’s a.ul'_(la.s
gesamte Gesicht wird in (b) demonstriert. Jedes Pixel ¢ = (r,g) wird mit dem Grauwert N,
der Farbverteilung eingezeichnet. Pixel, deren chromatische Farbwerte in der Farbverteilung
Liiufie auftreten und daher in (a) dunkel eingezeichnet sind, werden in (b) hell dargestellt und
umgekehrt. Die Hautfarben konzentrieren sich auf einen eng umgrenzten Bereich des Chroma-
tikdiagramms, der in (a) durch ein Rechteck markiert wurde. In (¢) wurden alle Pixel, deren
chromatische Farbwerte auferhalb des markierten Bereichs liegen, weill dargestellt, alle anderen
Pixel in ihrem urspriinglichen Grauwert. Deutlich sind die Bereiche mit Hautfarbe und die Aus-
blendung der Augen und des Mundes erkennbar, da diese Bereiche keine Hautfarbe enthalten.
Man beachte. daff der Mund ausgeblendet wird, obwohl er in dem Bildausschnitt, der zur Bil-
dung des [FCC’s verwendet wurde, enthalten war. Die Einteilung als Nicht-Hautfarbe ist durch
die geringe relative Hiaufigkeit des Auftretens W‘,.d, mit (7, g) € Mundfarbe moglich.

(a) (b)

Abbildung 3.5: 1FCC
(a) IFCC, (b) Anwendung des IFCC's, (¢) Ausblendung der Nicht-Hautfarben

Finige der in diesem Vorgehen implizit enthaltenen Voraussetzungen sind nicht immer erfiillt.
Die angegebenen, folgenden Abschnitte zeigen Lisungen zu den sich daraus ergebenden Proble-
men.

|. Schiitzung der Farbverteilung mit wenigen Pixeln
Der IFCC wurde mit einem Bildausschnitt bestimint, von dem bekannt war, dali er
hauptsichlich Hautfarben enthilt. Wenn dieser Ausschnitt nur in einer geringen Auflésung
reichi die Pixelzahl nicht aus, mmn von der Farbverteilung des Aus-
ichliche Farbverteilung des Gesichtes zu schliefien,

zur Verfiigung steht,
schnitts anf eine tats

2. Genereller FCC
Die Farbverteilung eines zu lokalisierenden Gesichtes ist im Allgemeinen nicht a priori
gegeben. Es mufl daher ein genereller FOC (GFCC) entwickelt werden, der alle Hautfarben
erkennt und sich nach Lokalisierung eines Gesichtes auf die gefundene Hautfarbe anpafit.

3. Beriicksichtigung des Hintergrundes
Wenn die Farbverteilungen des Hintergrundes und des Gesichtes nicht hinreichend disjunkt
sind, werden Bereiche des Hintergrundes als potentielle Gesichtshereiche fehlklassifiziert.

Bei der Bildung eines IFCC miissen die Hintergrundfarben daher mitberiicksichtigt werden.

4. Deduktion des generellen Klassifikators
Der zur Bildung des IFCC verwendete Bildausschnitt enthielt keine Bereiche des Hiunter.
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grundes oder der Haare. Wenn diese Voraussetzungen nicht gegeben sind, kann eine Kon-
struktion des [FCC durch Deduktion des GPCC entsprechend des vorgegebenen Auschnit-
tes eine Verwendung der Nicht—Gesichtsfarben vermeiden, indem nur Farben als Gesichts-
farben zugelassen werden, die bereits im GFCC enthalten sind.

Schitzung der Farbverteilung mit wenigen Pixeln

In unserem vorigen Beispiel stand eine holie Aunzahl von reprisentativen Pixeln des Gesichts-
ausschnittes (Bild 3.4) zur Verfiigung, die eine gute Schitzung der Farbverteilung des gesamten
Gesichtes zuliefen. In Bild 3.6 ist der gleiche Ausschnitt in einer geringeren Auflosung ge-
zeigl, Die Berechnung und Anwendung eines I[FC(7s aulgrund dieser verringerten Pixelzahl ist
in Bild 3.7 dargestellt.

Abbildung 3.6: Vergroberter Bildausschnitt

(a) {b)

Abbildung 3.7: IFCC mit wenigen Pixeln
(a) IFCC, (b) Anwendung des IFCC, (¢) Ausblendung der Nicht-Hautfarben

Die geringere Helligkeit des Gesichtes nach Anwendung dieses Klassifikators in (b) gegeniiber
dem Klassifikator aus Bild 3.5 ist deutlich. Dies liegt daran, daf die relative Hiufigkeit der Far-
ben innerhalb des vergriberten Ausschnittes sich nicht mehr auf das gesamte Gesicht verallge-
meinern lassen. In der Farbverteilung (a) ist ein Bereich markiert, der die hiiufigsten Farben des
Ausschnittes umfafit. In (c) sind alle anderen Farben ausgeblendet. Die nicht ausgeblendeten
Farben sind in dem Bereich des Gesichtes konzentriert, der dem verwendeten Gesichtsausschnitt
entspricht. Der gebildete IFCC ist offenbar nur lokal giiltig,

Es liegt nahe, die Farbe jedes Pixels als Reprisentant fiir im Chromatikdiagramm benach-
barte Farben zu betrachten. Als benachbart gelten dabei Farben. deren Abstand im Varianz-
bereich der Farbverschiebungen liegt (s. Abschnitt 3.1.3). Durch die Digitisierung der analogen
Farbsignale innerhalb des Framegrabbers werden dhnliche Farben bereits in Gru ppen gleicher di-
gitaler Werte zusammengefafit. Bild 3.8 zeigt einen Fehler, der durch diese Digitisierung auftritt.
Obwohl die Hiufung der Punkte nahe der Grenze zwischen beiden Klassen liegt. wird durch die
Digitisierung Klasse a als wesentlich haufiger vertreten gewertet als Klasse h. Diese Verzerrung
der Hiufigkeiten kann durch einen Tiefpafifilter verringert werden, der als lokaler Operator anf
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die Farbverteilung entsprechend Bild 3.9 angewendet wird. Dieses Verfahren der digitalen Bild-
verarbeitung ist u.a. in [14] erliutert. Bild 3.10 zeigt in (a) die gefilterte Farbverteilung und
in (b) und (c) die wesentlich verbesserten Ergebnisse.

. I 1 !
!
. ‘ — . = threshold
] 2
1 [ 1
a b L
Abbildung 3.8: Digitisierungsfehler Abbildung 3.9: TiefpaBfilter

(a) (h)

Abbildung 3.10: IFCC nach Tiefpafifilterung
(a) IFCC nach TiefpaBfilterung, (b) Anwendung des IFCC, (¢) Ausblendung der Nicht-Hautfarben

Genereller FCC

Das Verfahren, einen I'CC ausgehend von einem lokalen Bildauschnitt zu bilden. der fiir das
gesamte Gesicht gute Ergebnisse liefert, wurde im vorigen Abschnitt entwickelt. Bei vielen
Problemen, z.B. dem Lokalisieren eines unbekannten Gesichtes, steht kein Bildausschnitt mit
reprisentativen Farben zur Verfiigung. Ein a priori Klassifikator, der alle Hautfarben erkennt.
kann diese Aufgabe l6sen.

Die normierten Werte aller Hautfarben liegen nahe beieinander. Bild 3.11 zeigt in (a) eine
Farbverteilung, die aus Aufnahmen von 30 Gesichtern mit unterschiedlichen Hautfarben entstan-
den ist. Die Uberginge zwischen asiatischer, schwarzer und weifer Hautfarbe sind fliefend: es
entstehen keine getrennten Hiufungen. Gesichier unterschiedlicher Hautfarbe reflektieren dhnli-
che Farben, aber in unterschiedlichen Stirken. Die Stiirke der Farbreflektion wird als Helligkeit
von dem FCC herausgefiltert. Der Bereich der hiiufigsten Gesichtsfarben (dunkel in Bild 3.11 (a))
ist eng umgrenzt. Diese einmalig fiir die verwendete Hardware und Beleuchtungssituation zu
bestimmende Farbverteilung bildet einen generellen FCC (GFCC), der alle Hautfarben a priori
erkennt und ist der einzige Teil der Kameranachfiihrune, der bei Verinderung der Hardware
angepafit werden mufl.



3.1. Farbe 15

(b)

Ahhildung 3.11: GFCC
(a) GFCC, (b) Anwendung des GFCC, (¢) Ausblendung der Nicht-Hautfarben

Die Anwendung (b) des GF(CC's vergréfiert jedoch die Wahrscheinlichkeit, Bereiche des Hin-
tergrundes filschlich als Bereiche des Gesichtes zu klassifizieren. In (c) ist dies deutlich erkenn-
bar. Dieser Klassifikator wird deshalb nur anfangs bei der Gesichtssuche verwendet. Nach erfolg-
reicher Lokalisierung des zuerst unbekannten (Gesichtes kann die Information iiber die tatsiichlich
im Gesicht auftretenden Farben zur Bildung eines IFCC’s verwendet werden. Dieses Verfahren
wird im Abschnitt “Deduktion des generellen Klassifikators® heschrieben.

Beriicksichtigung des Hintergrundes

Die bisher gebildeten Farbenklassifikatoren wurden unabhéingig vom Hintergrund gebildet, Ent-
hillt der Hintergrund Farben, die von einem FCC als Gesichisfarben gedeutet werden, kommi
es zin Fehlklassifikationen. Der Hintergrund des Bildes 3.4 ist in Bild 3.12 mit zugehdériger
Farbverteilung gezeigt.

(a) (b)

Abbildung 3.12: Hintergrund

(a) Farbverteilung des Hintergrundes, (b) Anwendung des FCC, (¢) Ausblendung der Nicht—-FCC—Farben

Der markierte Bereich der Farbverteilung (a) liegt in einem Bereich des Chromatikdiagramms.
der anch Gesichtsfarben der bisher konstruierten I'CC’s enthilt. Die Farbverteilungen von Hin-
tergriinden und Gesichtern kénunen nicht als disjunkt betrachtet werden. Dies war auch schon
frither an den Ergebnissen der Anwendung eines Klassifikators erkennbar. Man betrachte z.B.
die hellen Bereiche des Hintergrundes in Bild 3.10 (b). Die konjunktive Verkniipfung der Farb.
verteilungen von Hintergrund und Gesicht 1dBt den FCC nur diejenigen Farben des Gesichtes
als Gesichtsfarben klassifizieren, die nicht zu hiufig auftretenden Hintergrundfarben gehéren
(Bild 3.13). Die Einschrinkung der Farbverteilung (a) gegeniiber der urspriinglichen Verteilung
in Bild 3.5 (a) ist deutlich erkennbar.
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(a) (b)

Abbildung 3.13: Beriicksichtigung des Hintergrundes
(a) FCCmit Subtraktion der Hintergrund—Farbverteilung, (b) Anwendung des FCC, (¢) Ausblendung der Nicht-
Hautfarben

Line Ausklammerung aller Farben, die im Hintergrund vorkommen, wiirde eine zu starke
Linschrinkung des Klassifikators bedenten. Wird eine Farbe, die selten als Hintergrundfarbe
vorkommft, als Gesichtsfarbe klassifiziert, wird ein Fehler produziert, der weit geringer sein
kann, als die Ausklammerung derselben Farbe, wenn sie sehr hiufig im zu lokalisierenden Gesicht
auftritt. Anstelle einer konjunktiven Verkniipfung wird daher eine Subtraktion der Hintergrund

Farbverteilung von der Farbverteilung des Gesichtes durchgefiihrt.

Deduktion des generellen Klassifikators

Durch sich verdndernde Beleuchtungsverhéltnisse, z.B. durch Bewegung des Gesichtes, veriindert
sich auch die Farbverteilung desselben. Eine fortlaufende Anpassung des IFCC’s an diese Umge-
bungsverhiltnisse ist deshalb erstrebenswert. Bei der von der Kamera gelieferten, fortlaufenden
Bildsequenz kann diese Anpassung auf einfache Weise erreicht werden. Die Anwendung des
[FCC teilt ein Bild in Gesichts- und Hintergrundbereiche ein. Die als Gesichtsfarben klassifi-
zierten Pixel werden zur Bildung eines neuen IFC(7s verwendet, der nur noch die Farben als
Gesichtsfarben klassifizieren soll, die tatsichlich im lokalisierten Gesicht auftreten. Die Kom-
bination des alten und neuen Klassifikators erlaubt daher eine graduelle Anpassung auf sich
verdndernde Lichtverhiltnisse. Im niichsten Bild werden die mit dem kombinierten Klassifikator
als Gesichtsbereiche klassifizierten Pixel zur Bildung des néchsten [FCC verwendet, usw.

Da jedoch nicht garantiert werden kann, dafi der gefundene Gesichtshereich keine Teile des
Hintergrundes oder z.B. der Frisur enthilt, kann eine Anpassung des Farbklassifikators auf diese
unerwiinschten Farben im niichsten Bild zu einem grisfieren Anteil dieser Farben fiihren. Es ist
daher sinnvoll, bei der Anpassung des Klassifikators durch einen Bildausschnitt nur diejenigen
Farben zu berficksichtigen, die als Gesichtsfarben moglich sind. Diese Information ist bereits
in dem GI'CC enthalten, der nur Farben beriicksichtigt, die einer Hautfarbe zugeordnet werden
kémnen. Bei der Konstruktion eines neuen IFC(’s durch einen Bildausschnitt werden durch
Schnittmengenbildung mit dem GFCC alle Farben ausgeklammert, die nicht als Gesichisfarben
in I'rage kommen.

3.2 DBewegung

Da statische Gesichter, z.B. in an der Wand hédngenden Bildern, nicht beriicksichtist werden sol-
len, bildet Bewegung ein zur Lokalisierung eines Gesichtes notwendiges Kriterium. Ein schnel.
les Verfahren, um bei statischem Hintergrund Bewegung von Objekten zu ermitteln. ist die
Differenzbildung von zeitlich aufeinander folgenden Grauwertbildern. Dazu wird der Abstand
g1 = a2|| der Grauwerte von korrespondierenden Pixeln berechnet.
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Dieses Verfahren ist wesentlich schneller als die Berechnung des optischen Flusses [19], un-
terliegt aber folgenden Einschrinkungen:

e Der Hintergrund in aufeinander folgenden Bildern muf konstant sein. Dazu darf sich
weder die Kameraposition noch die Einstellung der Objektivbrennweite verandern. Bei
der Lokalisierung eines Gesichtes ist diese Einschriinkung unwesentlich, da die Kamera
erst bei der Nachfithrung bewegt wird.

¢ Die Bewegung wird nur an den Bereichen eines Objektes erkannt, an denen sich die Hellig-
keit indert. Gleichmifige Objekte weisen nur im Umrif eine Differenz zum Hintergrund
anf. Durch die geringen Auflosungen der Bilder sind die Gesichtsbereiche jedoch geniigend
strukturiert.

e Wenn sich ein Objekt von Position A nach Position B bewegt, ergibt das Differenzbild an
beiden Positionen hohe Werte. Diese Methode 148t keinen Aufschlufl {iber Bewegungsrich-
tung zu. Daher wird nur erkannt, daB ein Objekt in A oder B ist. Diese Information wird
durch Betrachtung von Gesichtsfarbe in beiden Positionen geliefert (s. Kapitel 3.4).

Die Bewegung eines Gesichtes wird bei ersten Suche als notwendiges Kriterium verwendet.
Wiihrend der anschliefenden Kameranachfiihrung liefert eine Bewegung des Gesichtes zusitz-
liche Information. indem sie eine Trennung des Gesichtes vom Hintergrund bei stillstehender
Kamera erlaubt, wird aber nicht mehr zwingend vorausgesetzt, um auch nicht bewegte Gesich-
ter im nichsten Bild wiederfinden zu kénnen.

3.3 Zusammenhingende Objekte

Die bisher untersuchten Merkmale ermoglichen es, von jedem Pixel einzeln festzustellen, ob es zn
sinem Bereich gehort, der sich bewegt und Gesichtsfarbe enthilt. Um die zu einem gemeinsamen
Objekt gehorenden Pixel zusammenfassen zu komnen, werden die Pixel anf Nachbarschaftsbe-
ziehungen untersucht. Im fogenden bezeichnen a(p) und y(p) die Koordinaten eines Pixels p.

Def. 1: Zwei Pixel p; und p, heiBen benachbart, wenn ihre Koordinaten der Bedingung
(p1) = a(p2)ll = 1A lly(pr) = y(p2)l| < 1 geniigen.
Def. 2: Eine Menge M heifit zusammenhdngend, wenn
l. M ={p} oder
22 M = N Up so daB AN eine zusammenhiingende Menge ist und
d¢ € N : p ist benachbart zu ¢.
Def. 3: Ein Pixel p hat das Merkmal

o (fcsichtsfarbe bzgl, eines FOCs, wenn W,.,_,, = o gilt, mit p = (r,g) und N der
Farbverteilung des FCC’s,

¢ Bewegung, wenn fiir das korrespondierende Pixel ¢ aus dem zeitlich vorherge-
henden Bild ||p— ¢|| = /7 gilt.
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Def. 4: Eine Menge M besitzt das Merkmal C, wenn alle Pixel p € M dieses Merkmal be-

sitzen.
Def 5.: Ein Objekt @ mit dem Merkmal € ist eine zusammenhingende Menge von Pixeln

mit dem Merkmal C. so dali gilt:
Vp & O : O U pist nicht zusammenhéingend oder hat nicht das Merkmal C.

Def. 6: Die (iréfle eine Objektes O berechnet sich als
maxy, pyeollle(p1) = z(p2)l| - ly(p1) — w(p2))-

Die Schwellwerte o und /3 sind empirisch ermittelt und von der verwendeten Hardware abhingig.
Die Suche nach einem Gesicht kann mit diesen Definitionen einfach formuliert werden:
Suche das grofite Objekt mit den Merkmalen Bewegung und Hautfarbe.

Die Auswahl des griBten Objektes zielt auf die Auswahl des Gesichtes, das der Kamera am
nichsten steht. Die Definition eines Objektes ist sehr instabil gegeniiber kleinen Verdnderungen
am Ursprungsbild und beinhaltet keinerlei Formerkennung. Eine Verbesserung kann durch Tief-
paBfilterung erreicht werden. Ein anderer Ansatz zur Objekterkennung wird im Kapitel iiber
kiinstliche neuronale Netze besprochen.

3.4 Verkniipfung der Merkmale und Objekterkennung

Mit den Defnitionen aus Abschnitt 3.3 148t sich die Gesichtssuche einfach beschreiben. In den
Bildern 3.14 (a) und (b) sind zwei zeitlich aufeinander folgende Aufnahmen abgebildet. deren
Differenz (¢) AufschluB tiber die zeitliche Verinderung gibt. In (d) sind alle Pixel mit dem Merk-
mal Bewegung hell dargestellt. Eine Vertauschung der Ursprungsbilder wiirde zu dem gleichen
Ergebnis fithren, so daB die aktuelle Position des sich bewegenden Objektes alleine aus einem
Differenzbild nicht ermittelt werden kann. Sie 146t sich aber mit der Verkniipfung des Merkmals
Farbe errechnen, da das Bild nur an der aktuellen Position des Gesichtes auch Gesichtsfarbe
aufweist. Die Anwendung des GFCC wird in (e) illustriert. Die Verwendung des generellen
Klassifikators und die Auswahl eines Hintergrundes, der viele Gesichtsfarben enthilt, filhrt zu
vielen Bereichen, die fehlerhaft als Gesichtsfarbe eingeteilt werden. Tiefpaffilterung mit dem lo-
kalen Operator ans Bild 3.9 ergibt die Menge aller Pixel mit dem Merkmal Gesichtsfarbe (f). Die
Tiefpaffilterung fithrt dazu, daf einzelne Pixel mit Gesichtsfarbe nicht beriicksichtigt werden.
Umgekehrt werden zwei Objekte, die nur durch ein Pixel getrennt sind. als zusammengehorig
erkannt. Von der Menge aller Pixel, die beiden Merkmalen geniigen (g). wird das grofite Ob jekt
ausgewiihlt (h). In (i) wurden diese Pixel durch ihren urspriinglichen Grauwert ersetzt.

Die Pixelmenge des grifiten Objektes wird dazu verwendet, aus dem generellen Klassifikator
einen auf das individuelle Gesicht angepafiten IFCC' zu bilden, so dali iin niichsten Bild eine
bessere Lokalisierung moglich ist, da die tatséchlich im Gesicht auftretenden Farben nun bekannt
sind.

Ein wesentlicher Nachteil in der ausschliefilichen Verwendung von Farbe und Bewegung ist
die Vernachlissigung der Form. Hals, Arme und Hénde werden als mogliche Gesichter interpre-
tiert. Iin Allgemeinen ist die GréBe eines Gesichtes entsprechend obiger Definition grafer als die
anderer Objekte, aber eine Verbindung mehrerer Objekte, z.B. durch Fiithren einer Hand an das
Gesicht, fithrt zur Interpretation des Gesamtumrisses als Gesicht. Eine Formerkennung ist un-
ter anderem durch die Verwendung von neuronalen Netzen mdaglich und wird an entsprechender
Stelle behandelt.
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(g) (h)

Abbildung 3.14: Lokalisierung eines Gesichtes
(a) und (b) Bilder aus einer Sequenz, (¢) Differenzhbild, (d) Pixelmenge mit Merkmal Bewegung, (e) Anwendung
des GFCC, (f) Pixelmenge mit Merkmal Gesichtsfarbe, () alle Objekte mit den Merkmalen Bewegung und Gesichts-
farbe, (L) gréfites Objekt, (i) lokalisiertes Gesicht



Kapitel 4

Aufbau des Gesamtsystems

Die Kamerasteuerung unterteilt sich in zwei Phasen mit unterschiedlichen Voraussetzungen:

1. Lokalisieren eines Gesichies

e [s s0ll das der Kamera am nichsten stehende Gesicht lokalisiert werden. Uber das
Aussehen des Gesichtes ist nichts bekannt.

s Uber die Position des Gesichtes im Bild ist nichts bekannt.

¢ Die Kamera ist statisch und das Objektiv auf die kleinste Brennweite eingestellt, um
fiir die Suche einen moglichst groflen Blickwinkel zu haben.

2. Nachfiihrung der Kamera und Finstellung der Objektivbrennweite

e Das lokalisierte Gesicht soll im aktuellen Bild wiedergefunden werden. Das Aussehen
des Gesichtes ist bekannt.

e [ie Position des Gesichtes kann als nahe der Position im vorigen Bild angenommen
werden. Die Maximaldistanz hingt von der angenommenen maximalen Geschwin-
digkeit der Person relativ zur Kamera, der Objektivbrennweite und der Bildfrequenz
ab.

s Die Kameraposition und Objektivbrennweite werden laufend angepafit.

Beide Phasen kénnen trotz ihrer Unterschiedlichkeit die gleichen Verfahren aus dem Kapitel
~Merkmale zur Gesichtslokalisierung® verwenden und werden nachstehend detailliert beschrie-
ben. Es folgt eine Auflistung von Kriterien, die die Umschaltung zwischen den Phasen steuert.
Fine Bildersequenz zur Demonstration des Systems schliefit das Kapitel ab.

4.1 Lokalisieren eines Gesichtes

Das menschliche Auge hat nur in einem kleinen Bereich des Zentrums der Netzhaut, der Fo-
vea cenfralis, eine hohe értliche Auflésung und vermag nur in diesemn Bereich Farbe zu sehen.
Dieser Bereich wird deshalb auch ,Ort des schiirfsten Sehens® genannt. Die Randbereiche sind
dafiir wesentlich licht- und bewegungsempfindlicher [4]. Interessante Bereiche der Peripherie
der Retina werden durch Augenbewegungen in den ,,Ort des schirfsten Sehens® geholt. Dies
erlaubt eine wesentliche Verminderung der zn verarbeitenden Datenmenge ohne entscheidenden
Informationsverlust. Das Verfahren wird im folgenden nachgebildet, indem zuerst das gesamte
Kamerabild auf inferessante Bereiche untersucht wird, und anschliefend eine virtuelle Kamera

20
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eingefithrt wird, die den ,Ort des schirfsten Sehens® reprisentiert. Als intercssante Berciche
sind alle Bereiche des Kamerabildes zu verstehen, die ein Gesicht enthalten. Von diesen Berei-
chen wird derjenige in den ,Ort des schirfsten Sehens® geholt, der das grofte Gesicht enthilt.
Das griBte Gesicht befindet sich der Kamera am niéichsten und ist daher fiir die Kommunika-
tion mit dem Rechner wahrscheinlich am wichtigsten. Andere Auswahlverfahren kénnten die
Richtung, aus der ein Sprachsignal zu orten ist, beriicksichtigen.

4.1.1 Interessante Bereiche

Bei der Suche nach interessanten Bereichen werden die Merkmale Bewegung und Hautfarbe
beriicksichtigt. Da die Hautfarbe nicht bekannt ist, wird der Klassifikator GFCC benutzt, der alle
Hautfarben erkennt. Die Bewegung wird durch Differenzbildung aufeinander folgender Bilder
errechnet, da die Kamera in dieser Phase statisch ist. Die Merkmale Gesichtsfarbe und Bewegung
werden konjunktiv verkniipft und auf zusammenhingende Objekte untersucht (s. Kapitel 3.4).

4.1.2 Auswahl eines Bereiches

Bild 4.1 zeigt fiir ein Bild alle gefundenen, interessanten Bereiche. Da der linke Bereich des
Bildes einen hohen Anteil Farben aufweist, der vom GFCC als Gesichtsfarben erkannt werden,
wurde das linke Gesicht groBer eingeschiitzt als es tatsichlich ist. Die Nutzung der Bewegungs-
information hilft diesen Fehler einzuschriinken. Da sowohl die Position des sich bewegenden
Objektes im aktuellen sowie im vorhergehenden Bild als bewegender Bereich gilt. bleibt ein
Restfehler erhalten. Nach der spiter erfolgenden Anpassung des Farbenklassifikators auf dieses
Gesicht wird der Fehler weitgehend eliminiert, da die Zahl der beriicksichtigten Farben wesent-
lich eingeschrinkt werden kann.

Abbildung 4.1: Lokalisierung

Um Iehler bei der Auswahl eines Gesichtes zu minimieren, werden diese Bereiche iiber einen
Zeitraum von mehreren Bildern beobachtet. Wird das grofite Objekt jeweils in naher Umgebung
des grofiten Objektes des vorhergehenden Bildes gefunden, kann die Gesichtssuche erfolgreich
abgeschlossen werden und die Phase der Kameranachfiilhrung beginnt.
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4.2 Nachfithrung der Kamera

Die Suche eines Gesichtes im gesamten Kamerabild ist sehr zeitaufwendig. Das Wiederfinden des
Glesichtes im zeitlich nichsten Bild wird deshalb auf einen Ausschnitt begrenzt, der in geeigneter
Grife um die alte Position gelegt wird, dhnlich der Konzentration auf den ,,Ort des schiirfsten
Sehens® durch Augenbewegungen beim Menschen. Bei Annahme einer Maximalgeschwindig-
keit einer Person und bekannter Objektivbrennweite und Bildfrequenz kann auf eine maximale
Positionsiinderung in zwei aufeinanderfolgenden Bildern geschlossen werden. Ein kleinerer Bild-
ansschnitt verkiirzt die bendtigte Berechnungszeit um die enthaltenen Pixel zu verarbeiten, fihrt
damit zu geringeren zeitlichen Abstinden zwischen den Bildern und verringert somit die maxi-
male Positionsverinderung, die wiederum den Ausschnitt weiter einzugrenzen gestattet. Diese
sich gegenseitig verstirkenden Auswirkungen kommen bei einer minimalen Ausschnittsgrofie,
die hier etwa der zweifachen Kopferifie entspricht, zum Erliegen. Da der Bildausschnitt wie
eine physikalische Kamera verschoben und die Objektiveinstellung durch Grofenverinderung
des Ausschnitts nachgebildet werden kann, wird er als Lvirtuelle Kamera™ bezeichnet.

4.2.1 Virtuelle Kamera

Bild 4.2 beschreibt das Konzept einer virtuellen Kamera. Wihrend bei der physikalischen Ka-
mera Positionsinderungen und Verdnderungen der Brennweite mit zeitaufwendigen mechani-
schen Bewegungen gekoppelt sind, liBt sich die virtuelle Kamera verziogerungsfrei von einem
Bild zum nichsten anf die gewiinschten Werte einstellen. Wird die virtuelle Kamera nahe an die
Begrenzung der physikalischen Kamera verschoben (im Bild als ,movement zone® bezeichnet),
wird diese mechanisch so bewegt, dab die virtuelle Kamera in der Mitte des Bildes zu liegen
kommt. Ahnlich wird die Objektivbrennweite der physikalischen Kamera nachgestellt, falls die
virtuelle Kamera eine bestimmte GroBe iiber- oder unterschreitet. Auf diese Weise lassen sich
die mechanischen Bewegungen minimieren.

_,,--"""f; virtual camera
___________________________________ i
I
! ;
i T
! i
'
] I

'
i 1
! 1
i |
! : [ pl\ynicalc.‘uuer;l
! i
: 1
! -—
i |
! : ——
il oS CCCCSc - Sscsssssmasasasssssz=a T ho-moveleni-Zone

--.__-—._____‘_
movemen-zone

Abbildung 4.2: Virtuelle Kamera

Die Vorteile der virtuellen Kamera auf einen Blick:

e Hohere Bildfrequenz, da die Reduzierung der Datenmenge zu héherer Verarbeitungsge-
schwindigkeit fiihrt.

e Mechanische Bewegungen der physikalischen Kamera werden aul ein Minimum reduziert.
Dadurch wird der Hintergrund moglichst lange konstant gehalten und kann zur Bewe-
gungserkennung verwendet werden.
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e Der mittlere Bereich der virtuellen Kamera entspricht bereits der in der Einfithrung ge-
forderten Ausgabe der exakten Position und Grofie des Gesichtes, Da die Positions- und
GroBenverinderungen der virtuellen Kamera verzogerungsfrei sind, kénnen nachfolgende
Systeme (z.B. zum Lippenlesen) jederzeit auf ein stabiles Bild zuriickgreifen. Falls die
Auflssung der virtuellen Kamera fiir die Anwendung nicht ausreicht, kann ein zweiter I'ra-
megrabber dasselbe Bild in hoherer Auflosung einlesen. Die Ausgabe des Sytems bestiinde
dann in den relativen Koordinaten der virtuellen Kamera, die die Position des Gesich-
tes im Bild angeben. Mit diesem zweiten Framegrabber kénnen die Bilder auch mit ei-
ner unabhingigen Bildfrequenz eingelesen werden. Die ausgegebenen Lokalisierungsdaten
miifiten dann interpoliert werden.

Die GroBe und Position des lokalisierten Gesichtes im aktuellen Bild wird zur Einstellung
der virtuellen Kamera verwendet. Von der Breite und Héhe des Gesichtes wird der Median
von den jeweils letzten drei Werten ermittelt, um die Auswirkungen einer einzelnen schlech-
ten Lokalisierung zu vermindern. Diese Mittelung ist begriindet, da sich die Gesichtsgrofie in
zwei aufeinanderfolgenden Bildern nicht beliebig findern kann. Bei der Position wurde auf eine
Mittelung oder vorausschauende Berechnung verzichtet. Diese Methoden fiilhren nur bei einer
gleichmifigen Bewegung zu einem stabileren Verhalten. In kritischen Situationen, in denen ein
starker Richtungswechsel durchgefiihrt wird, wird eine falsche Position gemittelt oder vorherge-
sagh. Die virtuelle Kamera wird aufl die Position des Gesichtes verschoben und in Breite und
Héhe gemil den doppelten Werten der GesichtsgriBe eingestellt.

Um Bewegungen zu erkennen, mufl das zeitlich vorhergehende Bild bekannt sein. Da jedoch
nicht das Gesamtbild, sondern nur die virtuelle Kamera eingelesen wird, ensteht bei einer Ver-
schiebung derselben eine Informationsliicke. Solange die physikalische Kamera in ihren Einstel-
lungen nicht verdndert wird, wird der Hintergrund als konstant angenommen und ein einmaliges
Einlesen des Gesamtbildes geniigt zur Bewegungserkennung. Dies wird zu Beginn der Phase
Kameranachfihrung durchgefiihrt. In bestimmten Situationen mufl dieses Hintergrundhbild auf-
gefrischt werden:

¢ Die physikalische Kamera wird bewegt oder die Objektivbrennweite verdndert. Die ver-
wendete Hardware erlaubt dazu jederzeit die Abfrage, ob ein mechanischer Teil der Kamera
in Bewegung ist.

e Der Hintergrund verindert sich, Wird die virtuelle Kamera in einen Bereich verschoben,
dessen Hintergrund sich gegeniiber dem gespeicherten Gesamtbild verdndert hat, wird Be-
wegung nicht nur bei der Person. sondern durch die Verdnderung auch im Hintergrund
detektiert. Eine sehr hoher Prozentsatz verinderter Pixel dentet daher auf eine Inkonsi-
stenz im gespeicherten Gesamtbild und veranlalit ein neues Einlesen desselben. Dies ist
insbesondere wichtig, wenn anstelle des Kamerabildes eine gespeicherte Sequenz verwendet
wird, da die Information, ob sich die Kamera bewegt, nicht mehr abgefragt werden kann.

4.2.2 Kalibrierung der Kamera

Eine Verschiebung der virtuellen Kamera an den Bildrand der physikalischen Kamera erzwingt
eine mechanische Nachfithrung, um die virtuelle Kamera wieder zu zentrieren. Die erforderlichen
Verschiebungskoordinaten kénnen relativ zum Gesamtbild angegeben werden. Die Motorik der
Kameranachfiihrung erfordert Winkelkoordinaten, deren Berechnung aus den Bildkoordinaten
vou der Einstellung der Ohjektivhrennweite abhingt. Da bei der verwendeten Hardware (s.
Anhang) keine Riickmeldung iiber die Brennweiteneinstellung und unur eine relative Verinde-
rung zeom in und zoom out moglich ist, wird eine Approximation durch Protokollierung der
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Verinderungen durchgefiihrt. Zu Beginn der Phase Lokalisicrung wird die Kamera durch lingere
Ausgabe des Befehls zoom out auf die kleinste Brennweite eingestellt. Alle folgenden Befehle
werden entsprechend ihrer Linge aufsummiert, so daf die Summe in etwa der Zeit entspricht,
die ansgehend von der kleinsten Objektivbrennweite der Befehl zoom in gegeben werden mul,
um die aktuelle Brennweite zu erreichen.

Um eine Umrechnung der Bildkoordinaten in Winkelkoordinaten zu erméglichen. wird eine
Tabelle mit zehn Stiitzwerten erstellt, zwischen denen approximiert wird. Die Stiitzwerte las-
sen sich automatisch ermitteln, indem ein Programm die Farbe einer rechteckigen, einfarbigen
Fliiche miBt, die in angemessener Entfernung von der Kamera aufgestellt wird, und ausgehend
von der kleinsten Brennweite eine Messung durchfiihrt, die bei verschiedenen Brennweiten wie-
derholt wird. Eine Messung besteht in einer Bewegung der Kamera, bei der die entsprechende
Verschiebung der beobachteten Fliche in Bildkoordinaten protokolliert wird. Die Beobachtung
einer farbigen Fliche ist mit den bereits vorgestellten Methoden einfach durchzufiihren. Es wer-
den getrennte Werte fiir horizontale und vertikale Bewegungen ermittelt. Die Tabelle enthilt
schlieBlich fiir die verschiedenen Brennweiten die Winkelkoordinaten, die der Breite und der
Hohe des Bildes entsprechen.

4.2.3 Wiederfinden eines Gesichtes

Nach Auswahl eines der bei der Suche lokalisierten Gesichter soll dasselbe Gesicht in allen nach-
folgend von der Kamera gelieferten Bildern gefunden werden. Dazu wird im néichsten Bild
der Bildausschnitt der virtuellen Kamera auf die Merkmale Gesichtsfarbe und Bewegung un-
tersucht. Wird eine Positionsinderung der Kamera oder eine Verdnderung der Objektivbrenn-
weite durchgefiihrt, wird die Bewegungsinformation nicht beriicksichtigt, da der Hintergrund
sich mithewegt. Wird keine Bewegung erkannt, wird nur die Information iiber Farbe verwendet,
um auch sich nicht bewegende Gesichter erkennen zu kénnen. Die Erkennung von Bewegung
als zusiitzliches, nicht notwendiges Merkmal bietet zusitzliche Information, um das Gesicht vom
Hintergrund zu trennen.

4.2.4 Anpassung des Farbenklassifikators

Nach erfolgreicher Lokalisierung sollte die gewonnene Zusatzinformation iiber das Gesicht ver-
wendet werden, indem der Farbenklassifikator auf die im Gesicht tatsichlich enthaltenen Farben
angepalit wird (s. Kapitel 3.1.4). Dabei werden alle zum Gesicht gehérenden Pixel, die die Merk-
male Gesichtsfarbe und Bewegung aufweisen, zur Anpassung verwendet. Das gleiche Verfahren
wird bei jedem nenen Bild wiederholt, um den Klassifikator sich dndernden Beleuchtungsverhilt-
nigsen anzupassen.

4.3 Das Gesamtsystem

In Bild 4.3 ist der Aufbau des Gesamtsystems illustriert. Auf das aktuelle, von der Kamera ge-
lieferte Bild, wird ein Farbenklassifikator angewendet. Wihrend der Lokalisierungsphase ist dies
der GFCC, nachher der angepaBte IFCC. Die Bewegungsinformation wird aus den letzten beiden
Bildern gewonnen. Beide Informationen werden verkniipft und das grifite, zusammenhingende
Objekt mit beiden Merkmalen gesucht. Bei sich bewegendem Hintergrund oder bei fehlender
Bewegung des Gesichtes wird nur die Farbinformation verwendet. Die virtuelle Kamera wird
entsprechend der Position und Grofie des Objektes eingestellt. Erreicht diese Einstellung einen
kritischen Wert, wird die physikalische Kamera bewegt oder die Objektivbrennweite angepafit.
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Die Information iiber das lokalisierte Gesicht, wird zur Anpassung des Klassifikators verwendet.
Alternativ zur Routine .suche groBtes zusammenhingendes Objekt™ kann ein kiinstliches neuro-
nales Netz verwendet werden, das zusitzlich anch in beschriinktem Umfang eine Formerkennung
durchfiihrt. Diese Methode wird im Kapitel ,Kiinstliche neuronale Netze® beschrieben.
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Abbildung 4.3: Gesamisystem

4.4 Umschaltung zwischen den Phasen

Das System wird in der Phase Lokalisierung gestartet und schaltet nach erfolgreicher Lokalisie-
rung auf die Kameranachfihrung um. In folgenden Situationen gilt das Gesicht als verloren und
es wird auf die erste Phase zuriickgeschaltet:

e lm Bild der virtuellen Kamera kann kein Objekt mit den Merkmalen Bewegung und Ge-
sichtsfarbe lokalisiert werden.

e Das grofite, gefundene Objekt unterschreitet eine Mindestgrofie.

o Mehr als die Hilfte der Pixel, die zum gefundenen Objekt gehdren, sind nicht im [FCC
enthalten. Eine derart drastische Farbverinderung wiirde nur bei extremer Verinderung
der Beleuchtungsverhiltnisse auftreten, z.B. bei einem Wechsel von Innenbeleuchtung zu
Auflenbeleuchtung. Es wird daher angenommen, dafi es sich nicht mehr um das gleiche
Objekt handelt.

Damit einzelne Fehlklassifikationen nicht zum Umschalten zur ersten Phase fithren, wird ein
Zutrelfen jeweils mindestens eines der Kriterien iiber einen Zeitraum von drei Bildern abgewartet
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4.5 Beispiel einer Kameranachfithrung

Auf den folgenden Seiten ist eine Beispielsequenz abgedruckt, die die Arbeitsweise der Ka-
meranachfiithrung verdeutlicht. Die erste Seite der Sequenz zeigt in Bild 4.4 (1-4) die Phase
Lokalisieren. Der grofte Rahmen umfalt den gefundenen interessanten Bereich. der mittlere
Rahmen wurde von Hand eingezeichnet, um das Gesicht zu markieren. Dies wird im Kapitel
~Aunswertung® niher erliutert. In den ersten drei Bildern tritt noch ein weiterer, sehr kleiner
Rahmen auf, der einen weiteren interessanten Bereich markiert, Dieser entstand durch einen
Teil der Frisur, der Farben des GFCC enthielt. Da in den ersten vier Bildern der gréfite Be-
reich jeweils in naher Distanz zum vorhergehenden Bild gefunden wurde, wird er als das zn
beobachtende Gesicht markiert (Bild (5)).

Anschliefiend wird zur Phase Kameranachfihrung gewechselt. Die Rahmen zeigen der Grofle
nach den Ausschnitt der virtuellen Kamera. das vom Programm lokalisierte Gesicht und die
manuelle Markierung. Obwohl nur die virtuelle Kamera eingelesen wird. kann das gesamte
Bild durch Uberlagerung mit dem statischen Hintergrundbild dargestellt werden. Der vom Pro-
gramm ermittelte Gesichtsrahmen bestimmt im néchsten Bild Position und Grofe der virtuellen
Kamera. Sie wird zentriert um diesen Rahmen gelegt und in der Grifle auf doppelte Breite
und Hohe des Gesichtes eingestellt. In den Bildern (15-19) wird die sich verstirkende Inkonsi-
stenz mit dem gespeicherten Hintergrundbild deutlich. In Bild (19) wird schliefilich dieser Fehler
erkannt und das Gesamtbild nen eingelesen, wie in Bild (20) erkennbar.

Die Bildersequenz 4.7 zeigt die Ausgabe des Sytems, das stabile Bild des heobachteten Ge-
sichtes. Jedes Bild entstand durch automatische AusschnittsvergroBerung des lokalisierten Be-
reiches. Die unter den Bildern angegebenen Nummern beziehen sich auf die Nummern der
Bildsequenz. Falls die Auflisung dieser Bilder fiir die angestrebte Anwendung nicht ausreicht,
ist ein paralleles Einlesen derselben Bilder mit einem weiteren Framegrabber und Computer in
hoherer Auflésung erforderlich. Die Position des Gesichtes wird dabei vom Programm zum zwei-
ten Rechner iibermittelt und das entsprechende Teilbild kann von diesem in hiherer Auflosung
eingelesen werden. Wird zwischen den Positionen interpoliert, léfit sich das Gesicht vom zweiten
Rechner auch mit einer unabhiingigen Bildfrequenz einlesen.
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Abbildung 4.4: Beispielsequenz, Teil |
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(9) “ (10)

(11) (12)

(13) (14)

(16)

Abbildung 4.5: Beispielsequenz, Teil 2
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(18)

Abbildung 4.6: Beispielsequenz, Teil 3
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(13)

(14) (15)

(19) (20)

Abbildung 4.7: Lokalisierte Gesichter



Kapitel 5

Kiinstliche neuronale Netze

Die Routine suche grifites zusammenhdngendes Objekt beinhaltet keine Formerkennung des be-
trachteten Objektes. Alle Objekte mit den Merkmalen Gesichtsfarbe und Bewegung werden als
Gesichter betrachtet. Um die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation zu verringern, konnte
eine Formerkennung z.B. Arme als nicht runde, aber lingliche Objeke von einer Erkennung als
Gesicht ausschlieBen. Die in diesem Kapitel vorgestellten neuronalen Netze werden zu diesem
Zweck in das Gesamtsytem eingebunden und ersetzen oben erwihnte Routine zur Objektsuche.

Alle hier betrachteten neuronalen Netze sind mehrschichtige Perzeptronen, die mit einem
Gradientenabstiegsverfahren trainiert werden, allgemein als Back-Propagation bekannt. Nach
einer Einfithrung in die Aufgabe, Grundstrukturen und das Training dieser Netze werden die
verwendeten Netztopologien im Einzelnen diskutiert. Wihrend die Netze ohne oder mit einfa-
cher Vorverarbeitung, die in einer Normierung der Eingabe besteht, schlechte Erkennungsraten
aufweisen, die fiir die vorgesehene Aufgabe unbefriedigend sind, bringt die Verwendung der
Farbenklassifikatoren aus Kapitel 3.1.4 nicht nur eine wesentliche Verbesserung der Erkennungs-
leistung, sondern auch die Unabhéngigkeit des Netzes von Beleuchtungssituationen und der
verwendeten Hardware, so daB eine Verdnderung dieser Parameter ein erneutes Trainieren der
Netze nicht mehr erfordert.

5.1 Anufgabe und Training der Netze

Alle im folgenden niher betrachteten Netze besitzen eine als Retina bezeichnete Eingangsschicht,
auf die das Bild der virtuellen Kamera direkt oder nach einer Vorverarbeitungsstufe projeziert
wird, eine Zwischen- und eine Ausgabeschicht. Die Ausgabeschicht enthilt Informationen iiber
Position und Grofle eines innerhalb der Retina lokalisierten Gesichtes, die zur Steuerung der
virtuellen Kamera verwendet werden, oder die Information, daf kein Gesicht erkannt wurde,
welche fiir die Umschaltung zwichen den Phasen Lokalisierung und Kameranachfihrung des
Gesamtbsystems entscheidend ist.

Eine einfache Struktur eines mehrschichtigen Perzeptrons fiir diese Aufgabe zeigt Bild 5.1.

[m ALVINN-Projekt [13] wurde gezeigt, dafl eine dhnliche Netzstruktur in der Lage ist. die
Lenkung eines Autos selbstindig zu iibernehien.

31
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Abbildung 5.1: Kiinstliches neuronales Netz zur Kameranachfiithrung

Die zum Training der Netze notwendige Erzeugung von Trainingsdaten wird im Kapitel 6.1
beschrieben.

5.1.1 Repriasentation der Eingabe

Die Aktivierungswerte der Retina bestimmen sich aus den Farbwerten der virtuellen Kamera,
deren Bild aufl die Grofie der Retina skaliert wurde. Folgende Vorverarbeitunesmethoden wurden
nntersucht:

e Normierte Gravwerte: Die Grauwerte werden durch Mittelung der drei Farbwerte berech-
net und linear so skaliert, dafl der geringste Grauwert die Aktivierung -1 und der hichste
den Wert 1 erhilt. Diese Normierung ist notwendig, da sich die Grauwerte aller Bilder in
einem kleinen Bereich konzentrieren.
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o Normierte Farbwerte: Die Farbwerte werden auf das Chromatikdiagramm abgebildet und
liefern pro Pixel zwei Aktivierungswerte ¢ = (7, ¢), so dal die Zahl der Eingangsneuronen
verdoppelt werden mufb.

o Farbenklassifikation: Die Farbwerte werden von einem FCC als Gesichts- oder Hinter-
erundfarbe klassifiziert. Die Ausgabe des Klassifikators wird linear auf den Bereich [—1, 1]
skaliert.

5.1.2 Repréasentation der Ausgabe

Einige grundlegende Reprisentationen werden hinsichtlich ithrer Eignung fiir die Lokalisierung
von Gesichtern verglichen. Die folgenden Betrachtungen beziehen sich auf die idealen, beim
Training vorgegebenen Ausgaben.

Einzelnes Ausgabeneuron

Diese Darstellung 18t wesentliche Informationen aus der Zwischenschicht unberiicksichtigt und
fiihrt daher zu fehlerhaften Interpretationen. Erhiilt ein Neuron der Zwischenschicht beispiels-
weise Hinweise fiir eine Gesicht links im Bild und ein weiteres fiir ein Gesicht rechts im Bild,
versucht das eine Neuron, die Ausgabeaktivierung klein zu halten, wihrend das andere eine hohe
Aktivierung anstrebt. Da diese Aktivierungen anfaddiert werden, ergeben sie einen Ausgangs-
wertl, der ein Gesicht in der Mitte des Bildes vermuten 18t und fithren daher zu einer falschen
Reaktion des Gesamtsytems.

Diskrete Verteilung

Mehrere Neuronen, die diskrete Ausgabewerte reprisentieren, ergeben zusammen die Informa-
tion fiir einen Ausgabewert. Beim Training erhilt nur das Neuron den Sollwert 1. das dem
gewiinschten Ausgabewert am nichsten liegt, alle anderen den Wert 0. Fiir die Grife eines Ge-
sichtes kémnten z.B. drei Nenronen mit den Bedentungen zu klein, optimal und zu groff verwendet
werden. Das Neuron mit der hichsten Ausgabeaktivierung bestimmt die Gesamtausgabe. Blei-
ben die Aktivierungen aller Neuronen unter einem Schwellwert, kann auf das Nichtvorhanden-
sein eines (Gesichtes geschlossen werden. Mit dieser Reprisentationsmethode wurden wesentlich
schlechtere Ergebnisse erzielt als mit der nachstehend beschriebenen normalverteilten Darstel-
lung. Dies erklirt sich durch die Moglichkeit, daB kleine Anderungen an der Eingabe eine grofie
Anderung der Ausgabe bewirken kénnen (Zuordnung zu einer anderen Ausgabeklasse). Dieses
bei den gewiinschten Ausgaben vorgegebene Verhalten kann vom realen Netz nicht nachgebildet
werden.

Normalverteilte Darstellung

Anstatt die Sollwerte beim Training nach einer | aus N Auswahl vorzugeben, werden die Ak-
tivititen der Neuronen mit einer Normalverteilung berechnet (s. Bild 5.2). Die Bedeutung
des Ausgabeneurons mit der héchsten Aktivierung bestimmt die Gesamtausgabe. Durch die
gleitenden Ubergiinge fiihren kleine Anderungen der Eingabe auch zu kleinen Anderungen der
Aktivierungen in der Ausgabeschicht.
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Abbildung 5.2: Neuronen eine Ausgabefeldes

In allen folgenden Netzen wurde daher die normalverteilte Darstellung gewiihlt.

5.1.3 Das Back—Propagation Verfahren

Eine ausfiihrlichere Darstellung des nachstehenden Sachverhaltes findet sich z.B. in [10]. Ein
Trainingsschritt besteht in der Auswahl eines Trainingsbeispieles aus einer T rainingsmenge und
seiner Anwendung auf das Netz. Jedes Beispiel enthiilt eine Netzeingabe, die auf die Eingangs-
schicht kopiert und bis zur Netzausgabe durchgerechnet wird, und eine gewiinschte Netzansgabe,
die mit der errechneten verglichen wird und den Fehler fiir dieses Beispiel bestimmt. Die Cle-
wichte des Netzes werden so verindert, daB der Fehler verringert wird. Dieses Verfahren wird
mit allen Beispielen in zufilliger Reihenfolge aus der Trainingsmenge wiederholt.

Ein unabhiingiges Testset zeigt nach jedem Durchlauf der Trainingsmenge die Generalisie-
rungsfihigkeit des Netzes an. Das Training wird abgebrochen, wenn das Netz beginnt, die
gezeiglen Trainingsbeispiele auswendig zu lernen. Die Leistungsfihigkeit des Netzes wird ansch-
lieflend von einem weiteren unabhingigen Validititsset ermittelt (Crossvalidation, s. [17]).

Das neuronale Netz besteht aus in mehreren Schichten angeordneten Neuronen. Jedes Neu-
ron j ist aufl der Eingangsseite mit den Ausgiingen o, aller Neuronen A der vorherigen Schicht
iiber Gewichte wy; verbunden und erhiilt dadurch eine Aktivierung a; gemdl 5.1. Der Aus-
gangswert o; dieses Neurons wird nach 5.2 berechnet.

a; = Z opw; — 6 (5.1)
ke

0; = f[u.lr'] (5.2)

Je nach Vorzeichen des Gewichtes kann eine Verbindung verstirkend oder hemmend wirken.
Der Schwellwert ©; kann als zuséitzliches Gewicht betrachtet werden, das zu einem Neuron mit
konstantem Ausgangswert von —1 fiihrt. Als Funktion [ wird die sigmoide Funktion

1

ff-”} = ]—

e {5.3)



5.1. Aufgabe und Training der Netze 35

verwendet. An die Einginge der Neuronen in der untersten Schicht werden Trainingsbeispiele
gelegt und die Aktivierungen und Ausginge der Neuronen der nachfolgenden Schichten suk-
zessiv berechnet. Die Ausginge o; der letzten Schicht werden mit zu den Trainingsbeispielen
gewiinschten Assoziationen d; verglichen und ein der Differenz entsprechender Fehler, hier der
Mean Square Error, berechnet:
E = l o 12 o
=3 Z(uj —d;) (5.4)
o4
Um die Ditferenz zwischen den gewiinschten nund den tatsichlichen Ausgiingen der Neuronen
der letzten Schicht zu verringern, werden ein Fehlergradient berechnet und die Gewichte aller
Verbindungen entsprechend geiindert:

oF JE  do;  da;

o PR G0 5.5
dwy;  do; da;  Dwy; 2:9)
Die einzelnen Gradienten lassen sich leicht berechnen:
dF ; 5 6
—_— =0 = b
f')ﬂ_,‘ g ? (20)
o,
m‘%:f'(”;}=f{, (1=0;) (5.7)
3
da; g
e 0, (5.8)
W
Damit ergibt sich:
aFE ‘ ‘
B = (0;—d;)-0;-(1 —0;) - 0p =6 -0 {(5.9)
R

Dabei gibt der Fehlergradient 6; an, wie stark sich eine Anderung der Eingangsaktivierung des
Neurons j anf den Gesamtfehler auswirkt,

. oF

§; =

 da (=:10)

Der Anteil, den ein Gewicht wy; zum Gesamtfehler beitrdgt, hingt somit vom Fehlergradi-
enten é; und vom Ausgabewert o, des darunterliegenden Neurons ab, das die Aktivierung des
Neurons 7 mithestimmt.

Um den Fehlergradienten 4; auch fiir Neuronen einer tiefer liegenden Schicht bestimmen zu
konnen, wird der Teilterm 5.6 aus den Fehlern der Neuronen der héheren Schicht berechnet:

iaF dF  day ‘
— Z— - = Z‘Sh”-’jh (5.11)
I

(")(‘JI i z'e iay, f:')r)‘,;

Durch rekursives Anwenden der Gleichungen 146t sich der Fehlergradient fiir jedes Neuron
berechnen. Die Gewichte werden in Richtung des negativen Gradienten verindert:

oE

Awpi(t+1) = —p———
Wit 1) ”f)'mkj-(!)

(5.12)
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Im Allgemeinen wird zusitzlich ein Momentum « verwendet, das zu jedem Trainingsschritt einen
Teil der letzten Gewichtsinderung aufaddiert.

JF

g B e SO 6:13
” i)'wk_.)-(‘t) [ ) )

Awgi(t+ 1) = a - Awy;(t)
Dadurch wird bei flachem Gradienten die Konvergenzeigenschaft des Verfahrens wesentlich ver-
bessert.,

Nach obigen Gleichungen wird in zufilliger Reihenfolge mit Trainingsbeispielen verfahren.
bis der Fehler auf einen akzeptablen Wert gesunken ist. Dabei wird die Lernrate 7 im Verlauf
des Trainings verringert und das Momentum «a bis auf einen Wert von 0.9 erhoht. Wie bei
allen Gradientenabstiegsverfahren besteht die Gefahr, daB der Fehler nur bis zu einem lokalen
Minimum verringert wird. Deshalb wird das Netz mehrfach mit jeweils zufillig initialisierten
Gewichten trainiert und das beste Ergebnis verwendet.

5.2 Neuronale Netze ohne FCC

In Tabelle 5.1 werden die hochstenerzielten Erkennungsraten fiir die Netzstruktur aus Bild 5.1
aufgelistet. Die Erkennungsrate ergibt sich aus dem prozentualen Anteil der richtig klassifizier-
ten Bilder aus dem Validititsset, das 3000 Bilder von Personen enthiilt, die nicht in den Bildern
enthalten waren, die wihrend des Trainings verwendet wurden. Ein Bild gilt als richtig klassifi-
ziert, wenn die geschiitze Position des Gesichtes in jeder Koordinate um maximal £10% und die
Grofle um maximal £20% der Gesichtsgrife von den tatsichlichen Daten abweicht. Alle Netze
wurden mit Gesichtern an verschiedenen Positionen und Gréflen von }% der Retinahdhe
trainiert. Einige Beispiele fiir Grauwertbilder in dieser Auflésung sind in Bild 6.6 (a) abgebildet.
Folgende Netze wurden mit unteschiedlich groBen Trainingsmengen von bis zu 30000 Bildern
trainiert und erbrachten die besten Ergebnisse mit jeweils 40 Neuronen in der Zwischenschicht:

1. Netz [: Das Training mit nermicrten Grauwerten als Eingabe ergab ein sehr schlechtes
Konvergenzverhalten.

2. Netz 2: Um die Anzahl der Gewichte zu verringern, wurde die Retina fiir dieses Netz ver-
kleinert. Die Aufgabe des Netzes wurde dahingehend vereinfacht, daBl nur die Gréfie eines
Gesichtes ausgegeben wird. Dazu wurde es nur mit Gesichtern trainiert, deren Position
um maximal £50% der Gesichtsgriie vom Mittelpunkt der Retina abwichen.

3. Netz 3: Wie Netz 2, jedoch mit normierten Farbwerten als Eingang.

| Netz | Retina | Ausgabe | Anzahl Gewichte l Erkennungsrate
l 32x32 XY, Grofe 40000 32%
2 24x24 Grofe 23000 65%
3| 2x24x24 | Grofle 46000 68%

Tabelle 5.1: Neuronales Netz ohne FCC

Die iiberraschend geringe Verbesserung bei Verwendung von farbigen Eingangshildern kann
nur durch die Redundanz der Zusatzinformation oder der Unfihigkeit des Netzes, die Zusatz-
information auszuwerten, erklart werden. Dall Farbinformationen zum Finden eines Gesichies
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wenig hilfreich sind, erscheint unwahrscheinlich. Offenbar ist das Netz mit der hohen Infor-
mationsmenge der Eingangsbilder iiberfordert. Diese Erklirung wird vom Konvergenzverhalten
des Netzes unterstiitzt. Wird das Netz mit einer kleinen Trainingsmenge mit weniger als 10000
Beispielen trainiert, werden die Beispiele auswendig gelernt und nur eine geringe Generalie-
rungsfihigkeit entwickelt. Bei gréfleren Trainingsmengen nimmt diese zu, das Netz konvergiert
jedoch wesentlich schlechter oder gar nicht mehr.

5.3 Neuronale Netze mit FCC

Selbst wenn das Netz mit den normicrten Farbwerten akzeptable Ergebnisse gezeigt hiitte, wiire
es mit einem wesentlichen Nachteil verbunden gewesen. Die Abhiingigkeit der Farbwerte von der
verwendeten Hardware wiire auf die Gewichte des Netzes ausgedehnt worden, so daB bei einer
Verinderung der Hardware das Netz neu trainiert werden miifite. Die in Tabelle 3.1 demon-
strierte Abhingigkeit von der Beleuchtungssituation miifite von dem Netz gemeistert werden
oder es wiiren fiir verschiedene Beleuchtungsverhiltnisse unterschiedliche Netze erforderlich.

Diese Probleme treten bei Verwendung eines FCC’s nicht auf, da alle Abhingigkeiten von
den RGB-Farbwerten in der Vorverarbeitung znsammengefafit werden. Das Netz wird als Alter-
native zu der Prozedur .suche gréfites zusammenhdngendes Objekt® an der in Bild 4.3 beschrie-
benen Stelle eingebunden. Dadurch erhiilt es anstelle der normierten Farbwerte die Verkniipfung
der vom FCC und der Bewegungsanalyse gelieferten Informationen. Einen Vergleich der Trai-
ningsbilder mit und ohne FOC ermaglichen die Bilder 6.6 (a) und (b). Alle Abhingigkeiten von
der Hardware und der Beleuchtungssituation kénnen somit aufl den FCC' {ibertragen werden.

Im Gegensatz zur einfachen Suche nach einem zusammenhiingenden Objekt fiihrt das Netz
auch eine Formanalyse durch, die in einigen Situationen entscheidende Verbessernngen erzielt
(s. Kapitel 7.2.2). Dazu erhélt jedes Pixel der Retina nicht nur die Ausgabe des FCC sondern
auch den normierten Gravwert als Eingabe.

Bild 5.3 zeigt die verwendete Netztopologie, die tatsiichlich zwei Netze enthilt. Die Retina
des unteren Netzes wurde auf die GroBe von 16x16 Pixeln verkleinert. Dieses Netz bestimmt
die X- und Y-Position eines Gesichtes im Bild. Falls ein Gesicht lokalisiert wurde, wird ein
Ausschnitt von 12x12 Pixeln um dieses Gesicht auf die Retina des zweiten Netzes abgebildet,
das die Grobe des Kopfes bestimmt. Der Vorteil der Aufspaltung in zwei Netze besteht in
einer wesentlichen Vereinfachung der Aufgabe des Netzes. Ein kombiniertes Netz miifite fiir jede
Position eines Gesichtes in der Lage sein, seine Grofie zu schiitzen, wihrend das nachgeschaltete
Netz in der aufgeteilten Version nur die Gréflen von zentrierten Gesichtern erkennen muf.
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Abbildung 5.3: Aufgeteiltes Netz zur Kameranachfithrung
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Das Netz konvergierte wesentlich schuneller als die Netze ohne FOC und erreichte die besten
Ergebnisse bereits mit 5000 Trainingsbildern. Tabelle 5.2 zeigt die erzielten Erkennungsraten,
die wieder mit 40 Neuronen in der Zwischenschicht erreicht wurden:

l Netz I Retina I Ausgabe | Anzahl Gewichte ] Erkennungsrate |

I 16x16 | X, Y 21000 93.6%
2 12x12 | Grifle 12000 95.2%

Tabelle 5.2: Neuronales Netz mit FOC



Kapitel 6

Kiinstliche Bilder und
Filmsequenzen

Die Moglichkeit, Bilder und Filmsequenzen kiinstlich zu erzeugen, so daf zu jedem Bild bekannt
ist, ob, wo, und in welcher Grife es einen Kopf enthilt, ist sowohl fiir das Training der neuronalen
Netze als auch die Untersuchung der Leistungsfihigkeit in bestimmten Situationen sehr wertvoll.

In folgenden wird die Bedeutung der Generierung von Bildern fiir beide Anwendungen
erlintert und anschlieBend die Methode illustriert.

6.1 Trainieren von neuronalen Netzen mit kiinstlichen Bildern

Die hier verwendeten neuronalen Netze werden mit einer groflen Menge von Beispielen trai-
niert, die jeweils eine Netzeingabe und die zugehirige, gewiinschte Netzausgabe enthalten. Die
Eingabeschicht des Netzes ist als zweidimensionale Retina strukturiert, anf die ein evtl. vorver-
arbeitetes Kamerabild projeziert wird. Die Ausgabe enthilt Informationen iiber die Position
und Grafe eines im Bild enthaltenen Gesichtes. Funktionsweise und Anfbau der Netze wurden
i Kapitel 5 erklirt.

6.1.1 Anforderungen an die Trainingsmenge

Um ein generalisierendes Verhalten des Netzes zu ermdoglichen, sollte die Trainingsmenge [ol-
gende Bedingungen erfiillen:

1. Anzahl der Trainingsbeispiele: Es sollten mehr Beispiele vorhanden sein, als Ver-
bindungen im gesamten Netz existieren. In den hier verwendeten Netzen fiihrt dies zu
mehreren tausend Beispielen.

2. Reprisentative Netzeingaben: Um das Erlernen eines einzelnen Gesichtes oder ei-
ner Gruppe von Gesichtern mit gemeinsamen Merkmalen zu vermeiden, mufl die Trai-
ningsmenge Gesichter unterschiedlichen Alters, Geschlechts, Hautfarbe, Frisur, Barttracht,
Blickrichtung, Kopfhaltung usw. enthalten.

3. Abdeckung der méglichen Netzausgaben: Die Trainingsmenge muB fiir jede mogliche
Ausgabeklassen Repriisentanten enthalten.
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6.1.2 Zuordnung von Netzein- und Ausgabe

Fiir die Generierung von Trainingsbeispielen sind prinzipiell zwei Verfahren mdaglich, die Paare
von Netzeingahen und -ausgaben liefern:

I. Vorgabe der Netzeinginge und Ermittlung der Netzausginge

2. Vorgabe der Netzausginge und Generierung der Netzeinginge

Beide Verfahren werden auf ihre Anwendbarkeit im Hinblick auf die genannten Bedingungen an
die Trainingsmenge untersucht.

Vorgabe der Netzeinginge

. Anzahl der Trainingsbeispiele: Eine hohe Anzahl von Bildern 1afit sich durch die
Aufnahmme von Bildsequenzen mit der Kamera erreichen. Die Schwierigkeit bei dieser
Vorgehensweise liegt darin, die Gréfle und Position der Gesichter in den aufgenommenen
Sequenzen auf praktikable Weise zu bestimmen. Optische Markierungen, die wihrend der
Aufnahme zur Positions- und GréBenbestimmung dienen, wiirden auf den Trainingsbildern
erkennbar sein und damit wihrend des Trainings als Merkmal verwendet werden. Derar-
tige Markierungen miiiten folglich nichtoptischer Art sein oder vor der Verwendung als
Netzeingang vollstindig aus den Bildsequenzen herausgefiltert werden.

2. Reprisentative Netzeingaben: Die Sequenzen miissen mit einer Vielzahl von Perso-
nen vor unterschiedlichen Hintergriinden aufgenommen werden. Ist die Markierungsme-
thode aus technischen Griinden auf einen Raum beschrinkt. ergeben sich dadurch un-
erwiinschie Gemeinsamkeiten der Trainingsbilder. z.B. hinsichtlich Beleuchtungssituation.
Hintergrundfarben, usw.

3. Abdeckung der méglichen Netzausgaben: Alle vom Netz zu erkennenden Kopfgréfien
und -positionen miissen in den Sequenzen in vergleichbarer Hiufigkeit enthalten sein.
Vorgabe der Netzausginge

Diese Methode erfordert die Erzeugung von kiinstlichen Bildern, die entsprechend der gewiinsch-
ten Kopfpositionen und -groflen generiert werden,

|. Anzahl der Trainingsbeispiele: Da kiinstliche Bilder erzengt werden, kénnen praktisch
beliebig viele Trainingsbeispiele berechnet werden.

2. Repriisentative Netzeingaben: Die Komplexitit der Datenbasis ist fiir diese Forderung
entscheidend. Wie nachfolgend gezeigt wird, ist bei dieser Methode fiir jedes unterschied-
liche Gesicht nur ein Bild notwendig, aus dem weitere Bilder erzeugt werden.

3. Abdeckung der moglichen Netzausgaben: Da die Netzausgaben vorgegeben werden,
ist diese Forderung durch iteratives Durchlaufen aller Ausgabeklassen erfiillbar
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6.2 Filmsequenzen

Das
Girafe und Position zu diberlagern. Dadurch ist es u.a. moglich,

im Kapitel 6.3 beschriebene Verfahren erméglicht es, Hintergriinde mit Gesichtern beliebiger

e Bildsequenzen mit vorgegebener Bewegungsbahn von Gesichtern zu erzeugen.
¢ gleiche Bewegungsablinfe vor unterschiedlichen Hintergriinden auszutesten.
e gleiche Bewegungsabliufe mit einer Vielzahl von Gesichtern auszutesten.

¢ beliebige Geschwindigkeiten der Bewegungen zu simulieren.

Dadurch bietet sich eine Fiille von Méglichkeiten, das Gesamtsystem unter speziellen Be-
dingungen zu testen und die Grenzen auszuloten. Die Aussagekraft von Tests mit kiinstlichen
Bildern bleibt jedoch auf das Aufzeigen von Tendenzen beschriinkt, da die Bilder sich in mehr-
facher Hinsicht von realen Bildern unterscheiden. Auf die Unterschiede wird bei der Erklirung
des Verfahrens noch genauer hingewiesen.

6.3 Generierung kiinstlicher Bilder

Die Vorgabe der Netzausginge mit anschliefender Erzeugung eines dazu passenden Bildes hat
fiir unsere Zwecke entscheidende Vorteile. Die im folgenden beschriebene Methode erlaubt mit
geringem manuellem Aufwand, eine Trainingsmenge zu generieren, die alle in Abschnitt 6.1.1
anfeefiihrten Forderungen erfiillt. Die Methode verwendet zwei Datenbasen, die reprisentative
Gesichter und unterschiedliche Hintergriinde enthilt. Zu jeder vorgegebenen Kopfposition und
-grofie wird ein Gesicht der Datenbasis auf einen der Hintergriinde projiziert.

6.3.1 Einrichtung der Datenbasen

Da zu jedem in der Datenbasis enthaltenen Gesicht die Position und Gréfie bekannt sein muf,
werden diese Daten bereits bei der Aufnahme normiert, Dazu wird aul dem Bildschirm ein Aus-
schnitt des Kamerabildes dargestellt (s. Bild 6.1 a). Die Kameraposition und Ob jektivbrennweite
werden so eingestellt, daf das aulzunehmende Gesicht mittig mit dem Kinn am unteren und dem
Haaransatz am oberen Rand dargestellt wird. Abgespeichert wird ein Bereich doppelter Breite
und Héhe (5. Bild 6.1 b). Die Aufnahme mufl vor einem besonderen. im nichsten Abschnitt
beschriebenen Hintergrund, dem Blue-Sereen, durchgefiihrt werden.

o s itk Actn
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Abbildung 6.1: Aufnahme eines Gesichtes
(a) Pesitionierung des Kopfes vor der Kamera, so dali das Kinn am unteren und der Haaransatz am oberen Rand zu

liegen kommt, (b) tatsichlich aufgenommenes Bild

Bild 6.2 zeigt eine Anzahl so entstandener Bilder. Die Gesichter aller Bilder sind durch
die Aufnahmetechnik in Position und Gréfe, genauer Héhe, genormt. Die hier verwendete
Datenbasis enthilt 24 Personen mit jeweils 3 unterschiedlichen Kopfhaltungen, um das Netz
robust gegen Verdrehungen zu trainieren. Insgesamt werden somit 72 RGB-Bilder mit einer
Auflésung von jeweils 256 - 256 Pixeln verwendet.

i
T

Abbildung 6.2: Beispielbilder aus der Datenbasis

Eine weitere Datenbasis wurde mit 10 Hintergrundbildern der Auflosung 600 - 460 Pixeln aus
dem Versuchsraum gebildet. Die Hintergrundbilder enthielten keine Gesichter und deckten die
gesamben Winde des Versuchsraumes ab. Der Verzicht auf zusiitzliche Hintergriinde aufierhalb
des Raumes liegt darin begriindet, dafl das zu trainierende Netz fiir die spezielle Arbeitsumge
bung optimiert werden sollte und die generierten Trainingsbeispiele damit dem realen Szenarium

entsprechen,

6.3.2 Das Blue—-Screen Verfahren

Um die Gesichter mit einem neuen Hintergrund unterlegen zu kémnen, bedarf es einer Maglich-
keit. ein Gesicht aus einem bestehenden Hintergrund ausschueiden zu kénnen. Das ans der
Fernsehtechnik bekannte Blue-Screen Verfahren erlaubt dies anf einfache Weise. Die Gesichter
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Abbildung 6.6: Beispiele von kiinstlichen Bildern
(a) kiinstliche Bilder, (b) nach Anwendung des GFCC
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der Datenbasis miissen dazu vor einem gleichmiifiigen, blanen Hintergrund aufgenommen wer-
den, da die Grundfarbe Blau in einem Gesicht gegeniiber den Farben Rot und Griin nur schwach

vertreten ist.

Mit den im Kapitel ,Farbe als Merkmal® entwickelten Methoden kann die Hintergrundfarbe
automatisch ausgeblendet werden (s. Bild 3.2). Bild 6.3 zeigt die Farbverteilung, die aus ei-
ner Aufnahme des hier verwendeten Hintergrundes, des Blue—Screens entstanden ist. Der die
hiiufigste Farbe markierende schwarze Punkt reprisentiert die Grundfarbe, wihrend die seltene-
ren, benachbarten Farben durch Textur und Reflexionen entstehen. In dieser Aufnahme wurde
der blaue Hintergrund aus kiirzerer Distanz und nur in dem Bereich aufgenommen, der bei der
Datensammlung tatséichlich als Hintergrund diente. Dadurch enthilt diese Aufnahme weniger
Farbverschiebungen durch Reflexionen als die Aufnahme in Bild 3.2. Dies ist an der stirker ab-
gegrenzten Farbverteilung erkennbar, die mit Farbverteilungen von Gesichtern disjunkt ist (vgl.
Bild 3.5 (a)). Dadurch kénnen alle Bereiche als Hintergrund klassifiziert werden, die Farben
enthalten, die in der Verteilung von Bild 6.3 auftreten. Bild 6.4 zeigt ein Beispiel aus der Da-
tenbasis, bei dem die Hintergrundfarbe mit dieser Methode schwarz, alle anderen Farben weifl
dargestellt wurden.

_ Abbildung 6.4: Ausschnei-
Abbildung 6.3: Farbverteilung des Hintergrundes den sines Cesichtes

6.3.3 Berechnung eines Bildes

Um gemidlB den Vorgaben Position und Gréfie ein Bild erzeugen zu koénnen, bedarf es einer
Skalierung und Verschiebung des mit dem Blue-Screen Verfahrens extrahierten Gesichtes. Dazu
werden von jedem Gesicht der Datenbasis in einer logarithmischen Abstufung 10 Skalierungen
im Bereich % 1 berechnet. Der Hintergrund des Bildes wird durch eine in Grofe und Position
zufillige Auswahl eines Auschnittes einer der Hintergrundbilder in der Datenbasis gebildet.
Dieser Auschnitt wird entsprechend des Eingangsformates des Netzes skaliert. Der Vordergrund
des Bildes entsteht durch Auswahl eines der skalierten Gesichter der Datenbasis, das gemif
der Positionsvorgabe verschoben wird. Da in den kiinstlichen Bildern nur Gesichter erzeugt
werden, die scheinbar frei im Raum schweben, wird der UIJF‘-I‘fl;EIllg zwischen Hals, Schultern und
Hintergrund fliefend berechnet, so daB kein scharfer Ubergang als vermeintliches Merkmal beim
Training der Netze erlernt wird. Die ,rumpflose Erzeugung der Bilder ist durchaus sinnvoll,
da in realen Szenen Teile des Rumpfes hiufig verdeckt sind, z.B. beim Sitzen aul einem Stuhl
hinter einem Tisch. In Bild 6.5 wird das Verfahren bildlich dargestellt.
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(f) () (h)

Abbildung 6.5: Berechnung eines kiinstlichen Bildes

(a) zufilliges Auswihlen eines Hintergrundes aus der Datenbank, (b) zufilliges Auswihlen eines Ausschnitts, (¢) Ge-
sicht aus der Datenbank, (d) Aushlenden des Hintergrundes, Skalierung und Verschiebung entsprechend der Vargaben,
(e) Bildung einer Vordergrundmaske, (f) Verwischung der Maske, (g) chreinandcrlc:gung von (b) und (d) geméss
der Maske, (1) Abbildung auf das Format der Retina

[n Bild 6.6 (a) sind einige Beispielbilder mit verschiedenen Kopferéfien bei einer Auflésung
von 24 - 24 Pixeln dargestellt. Bild (b) zeigt die gleichen Bilder nach Anwendung des GEFC(.
Das Lokalisieren eines Gesichtes ist in diesen Bildern dureh die hervorgehobene Farbinformation
erheblich vereinfacht.
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Auswertung

Eine objektive Bewertung des Systems erfordert einen Vergleich der tatsichlichen Kopfpositionen
und -gréfen mit den vom Programm gelieferten Daten. Die Aufnahme von Testsequenzen, die
diesen Vergleich erméglichen, wird in diesem Kapitel beschrieben. Es folgt eine Bewertung
des Gesamtsystems und ein Vergleich der Systeme mit und ohne Verwendung von neuronalen
Netzen.

7.1 Testsequenzen

In Kapitel 6.2 wurde eine Maglichkeit vorgestellt, kiinstliche Filmsequenzen zu generieren. so
daB zu jedem Einzelbild Position und Grofie darin enthaltener Gesichter bekannt sind. Aus
folgenden Griinden sind die Filmsequenzen nur begrenzt mit realen vergleichbar:

e Die kiinstlichen Bilder enthalten rumpflose Gesichter. Daher gibt es in den kiinstlichen
Filmsequenzen nur sich bewegende Gesichter, In realen Filmsequenzen ist der sich bewe-
gende Bereich grifer und die Lokalisierung daher schwieriger.

e Is werden keine gleitenden Kopfbewegungen oder sich langsam verinderne Beleuchtungs-
situationen simuliert.

[T bei der Auswertung der Leistungsfiahigkeit des Systems moglichst aussagekriftige Ergeb-
nisse zu erhalten, wurden die Leistungsdaten daher basierend auf realen Filmsequenzen ermittelt
und keine kiinstlichen Sequenzen verwendet.

7.1.1 Aufnahme von Testsequenzen

Um Testsequenzen zu erhalten, die den realen Anwendungen méglichst nahe kommen, wurden
Filimsequenzen mit dem Rekorderteil der Kamera aufgenommen, wihrend dag System dieselbe
Kamera einem Gesicht nachfithrte. Anschlieflend wurden die Sequenzen von der Kamera im
Wiedergabemodus abgespielt und mit einer Bildfrequenz von 10 Bilder/sec in den Rechner
eingelesen. Zu jedem Einzelbild wurden von Hand die Gréfie und Position eines enthaltenen
Giesichtes markiert. Die eingelesene Sequenz wurde dem System Bild fiir Bild vorgefithrt und
die ausgegebenen Lokalisierungsdaten mit den manuell ermittelten verglichen.

Die so erhaltenen Testsequenzen enthalten Bilder aus realen Szenarien, sind aber aus einem
anderen Grund nicht exakt mit einer Anwendung in Realzeit vergleichbar. Tatséchlich erbringt
das System auf den Testsequenzen schlechtere Ergebnisse als wiihrend der Aufnahme mit der
Kamera. Dieses Verhalten hat folgende Ursachen:
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¢ Die Bildqualitit von Einzelbildern leidet durch die Zwischenspeicherung aunf einem Ma-
gnetband. Gelegentlich auftretende Streifen, insbesondere bei sich bewegenden Ob jekten,
fithren zu schlechteren Lokalisiernngsergebnissen.

e Das System schaltet in die Phase Lokalisieren zuriick, wenn es ein Gesicht nicht mehr
finden kann. Dazu wird in einer Realzeit—-Anwendung jede Kamerabewegung gestoppt um
die Bewegungsinformation des Vordergrundes nutzen zu kénnen. Bei einer abgespeicherten
Sequenz kann die Kamerabewegung nicht mehr nachtriglich beeinflufit werden. Daher
mufl ein Zeitpunkt der Bildsequenz abgewartet werden, bei der sich der Hintergrund nicht
hewegt.

[im Realzeithetrieb liest das System nach Bearbeitung des letzten Bildes sofort das nichste
ein und arbeitet bei der verwendeten Hardware mit einer durchschnittlichen Bildfrequenz von
5 Bildern/sec. Eine gespeicherte Bildsequenz wird dagegen mit einer festen Bilderrate (10 Bil-
der/sec) aufgenommen, Um vergleichbare Ergebnisse zu erzielen, wird dem System nur jedes
zweite Bild der gespeicherten Sequenz gezeigt. Werden alle Bilder gezeigt, kénnen dadurch eine
doppelte Rechengeschwindigkeit simuliert und die Verbesserungen abgeschiitzt werden. die ein
schnellerer Rechner im Realzeithetrieh erzielen kénnte.

7.1.2 Markierung der Testsequenzen

Um eine Bewertung der Genanigkeit der Lokalisierungsdaten zu erméglichen, wurden die Ge-
sichter in allen Bildern der gespeicherten Sequenzen von Hand markiert. Dazu wurde fiir jedes
Gesicht die Eckpunkte eines Rechtecks eingegeben, so daf das gesamte Gesicht innerhalb des
markierten Bereichs zu liegen kam. Als Gesicht wurde der Bereich eines Kopfes zwischen Kinn
und Haaransatz definiert. Durch diese subjektive Markierung ist eine Differenz mit den vom
System ermittelten Lokalisierungsdaten zwangslinfiz. Eine von zwei verschiedenen Personen
markierte Sequenz gibt einen Hinweis auf diesen sub jektiven Fehler. Je nach Gréfie des Gesich-
tes varriert der subjektiv als Gesicht erkannte Bereich um 10% der Gesichtsgrifie. Abweichungen
in diesem Bereich werden daher nicht als mangelnde Genauigkeit betrachtet.

7.1.3 Auswahl der Testsequenzen

Die Genanigkeit einer Lokalisierung hingt imn wesentlichen vom Schwierigkeitsgrad der Szenerie
ab. Die Merkmale, die eine Lokalisierung erschweren, sind

¢ schnelle Kopthewegungen,

e hiufige Verinderungen des Hintergrundes durch Bewegung der Kamera oder Adjustierung
der Brennweite,

e und Auftreten groBerer Bereiche im Hintergrund, die Farben enthalten. die vom GFCC
oder sogar vom [FCC als Gesichtsfarben klassifiziert werden.

Das Ergebnis einer Mittelung der Leistungsdaten iiber Testsequenzen verschiedenen Schwie-
rigkeitsgrades ist abhingig vom Anteil schwieriger gegeniiber leichter Szenarien. Die Bewertung
wird daher auf zwei unterschiedlich schwierigen Testsequenzen getrennt durchgefiihrt:

o Testsequenz [: Sechs Personen unterschiedlicher Hauntfarbe wurden nacheinander vor einem
weinfachen® Hintergrund gefilmt, der auch bei ausschlieBlicher Verwendung des GFCC gute
Ergebnisse zuliefi.
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o Testsequenz 2: Eine weitere Person wurde vor einem Hintergrund aufgenommen, der viele
Farben des GFCC enthielt. Die Testperson fithrte dafiir langsamere Bewegungen durch.

Um einen Mindestschwierigkeitsgrad zu wahren, wurden alle Personen angewiesen, nur iiber
kurze Zeitriume still zn verharren (weniger als 5% der Gesamtzeit), mindestens einmal wihrend
der Aufnahme aufzustehen, sich éfter mit der Hand ans Kinn zu fassen oder durch die Haare zu
fahren und sich so stark zu bewegen, daf die physikalische Kamera fast stéindig zu nachfiihrenden
Bewegungen (mehr als 70% der Gesamtzeit) gezwungen war. Derartige Bewegungen entsprechen
(irenzsituationen in realen Szenarien. Die vergleichsweise geringen Bewegungen wihrend eines
tatsichlichen Gespriichs erfordern nur selten eine Nachfiithrung der physikalischen Kamera und
liefern fehlerfreie Ergebnisse.

Um die Stirke der Bewegungen auf eine bewertbare Grundlage zu stellen, wurden die durch-
schnittlichen und maximalen Bewegungen von Gesichtern relativ zur Gesichtsgrofie zwischen
zwei aufeinander folgenden Bildern jeder Testsequenz gemessen. Die in der Tabelle 7.1 angege-
benen MeBiwerte beziehen sich auf eine Bildfrequenz von 5 Bildern/sec. Der Eintrag y,,,, = .88
zeigt, dafl die maximale Bewegung eines Gesichtes in dieser Testsequenz in vertikaler Richtung
das 1.88 fache der Gesichitshohe bhetrigt.

| Testsequenz | Anzahl Bilder I T | T | 2iaee I Y l
1 1860 | 0.19 [ 0.06 [ 1.52 | 1.88
2 460 | 0.19 | 0.05 | 1.26 | 0.56

Tabelle 7.1: Verwendete Testsequenzen

Die Angabe der Bewegung relativ zur GesichtsgriBe gibt Aufschlufl dariiber, ob das Gesicht
i nédchsten Bild innerhalb des Blickleldes der virtuellen Kamera erwartet werden kann. Da die
virtuelle Kamera in Breite und Hohe die doppelten Ausmafie des Gesichtes besitzt, wird bei einer
Bewegung grofer als 0.5 im niichsten Bild nur ein Teil des Gesichtes sichtbar sein, bei Bewegun-
gen profier 1.5 das Gesicht sogar ganz fehlen. Die Durchschnittswerte der Bewegungen in beiden
Sequenzen liegen weit unter diesen Grenzwerten. Vertikale Bewegungen treten hauptsichlich
beim Aufstehen auf, daher die grofie Diskrepanz zwischen Durchschnitts- und Maximalwerten
bei vertikalen Bewegungen. In der Testsequenz | treten mehrfach Bewegungen griofier 1.5 auf,
so daf ein Verlust des Gesichtes zwangsliufig folgt.

7.1.4 Evaluation einer Testsequenz

Bei der Auswertung der Testsequenzen interessieren folgende Aussagen, die anschliefend im
Einzelnen hehandelt werden:

I. Wie hoch ist der Anteil der Bilder, in denen das Gesicht erfolgreich lokalisiert wird?

2. Wie grof ist der systematische Fehler bei der Angabe der Position und Grafe des Gesichtes,
d.h. wie grofi ist die durchschnittliche Abweichung von den tatséichlichen Daten?

3. Wie groli ist die Standardabweichung der Differenz zu den tatsichlichen Daten?
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Anteil der richtigen Lokalisierungen

Bei sehr schnellen Bewegungen oder Hintergriinden, die Bereiche enthalten, die als Gesichtsfar-
ben klassifiziert werden, kann das System die Position des Gesichtes verlieren und muf eventuell
zur Phase Lokalisieren zuriickschalten. Der Wert correct gibt den Zeitanteil in Prozent an, den
das Sytem in der Phase Nachfithren verbringt und die Position des Gesichtes richtig erkennt.
Die restliche Zeit wird mit erneutem Suchen nach einem Verlust des Gesichtes verbracht. Die
erste Suche des Sytems bei Beginn der Testsequenz wird bei dieser Angabe nicht beriicksichtigt.
Fiir ein nachgeschaltetes System, z.B. zum Lippenlesen, gibt dieser Wert an, wieviel Prozent
der Zeit ein stabiles Bild des Sprechers erwartet werden kann.

Systematischer Fehler

Es werden zu jeder Testsequenz vier systematische Fehler angegeben, s, und s, fiir die Schitzung
der Position, sowie s, und s, fiir die Schiitzung der Gréfe des Gesichts. Es bezeichnen @y, g0,
Ytargets Wearget U0 hygpger die tatsichliche Position und Griofie des Gesichtes, sowie 2,uputs Youtputs
Woutput UNA Aoyrpue die vom System ermittelten Werte. Dann berechnen sich die systematischen
Fehler als artihmetische Mittel folgender Werte iiber alle Bilder einer Testsequenz:

. . Ttargal—Foutput . Waoutput
gy oy —SLesl_—Swipul Gy § —E

Wearget Wearget
T ‘U::u'(s-.-t_!loulym 3y, fl-c:r'u.bz:-ut
Yt Liarget ol i litarget

Standardabweichung

Fin weiterer Gesichtspunkt der Leistungsfihigkeit des Systems hildet die Standardabweichung
der vom System ermittelten Lokalisierungsdaten bezogen auf die systematischen Fehler als Mit-
telwerte. Ein hoher, aber bekannter systematischer Fehler lifit sich eliminieren; eine hohe Stan-
dardabweichung fiihrt dagegen zu einer Ungenauigkeit des Systems. Da die Abweichung der
GrisBenschiitzung des Gesichtes sich auf Quotienten bezieht, werden die Differenzen iiber die
Logarithmen der Quotienten gebildet. Die Standardabweichung vom jeweiligen systematischen
Fehler berechnet sich als Mittelwert iiber alle quadratischen Abweichungen:

: Frarget —Toutput 2 o wop . Woutput 1o o 2
g 5 ( Wearget & S"":) T (!“\%2 Wearget lU!E,2 h""")

” Ytarget—Voutput . 2 .  hautput I 72
ay i e - Yx) ap : (log, “Lmls,r,,ry,,, log, s1,)

Unter Annahme einer Normalverteilung der Abweichungen der Lokalisierungsdaten kann die
Genanigkeit berechnet werden, die fiir einen vorgegebenen Prozentsatz aller Lokalisierungdaten
erwartet werden kann. In 95.5% aller Bilder kann eine Abweichung der Position im Bereich
[s — 20,5 4 20] und in 68.3% aller Fille im Bereich [s — o,5 + o] erwartet werden. Fiir die
Schitzung der Gréfe ist in 95.5% aller Bilder ein Faktor von [s2727, s2?7] und in 68.3% aller
Fille ein Faktor von [s277, s27] garantiert.

7.2 Ergebnisse

Die Testsequenzen wurden in verschiedenen Modi des Gesamtsystems ausgewertet, um einzelne
Komponenten des Systems getrennt bewerten zu kénnen. Im Einzelnen interessierte der Nut-
zen der Anpassung des Klassifikators GFUC zum [FOC, die TiefpaBfilterung der Ausgabe des
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Klassifikators und ein Vergleich der neuronalen Netze mit dem Algorithmus suche gréftes zu-
sammenhédngendes Objekt.
7.2.1 Testsequenz 1
Folgende Modi wurden mit der Testsequenz 1 einzeln ausgewertet:
I. Verwendung des GFCC, keine Anpassung des Klassifikators
9. susitzliche TiefpaBfilterung der Ausgabe des GFCC
3. mit Anpassung des GFCC zum [FCC

4. Ersetzung der Objektsuche durch nenronale Netze

Tabelle 7.2 zeigt die Ergebnisse der Evaluierung.

mm]nﬁ | correct ] S l 3y l S I Sh l a, | a, | O I ), I
%05% ] 0.11]0.10 | 1.31 | 1.23 | 0.08 | 0.07 0.13 ] 0.14
2 96.1% 1 0.09 | 0.08 | 1.26 | 1.27 | 0.06 | 0.05 0.13 | 0.14
3 96.1% | 0.07 | 0.09 | 1.24 | 1.29 | 0.06 0.06 | 0.13 | 0.13

L
| 63.6% 10.16 | 0.17 | 1.15 | 1.18 { 0.10 | 0.10 0.38 | 0.31

Tabelle 7.2: Ergebnisse fiir Testsequenz 1

Die Binfiihrung der TiefpaBfilterung bringt eine erhebliche Verbesserung der Zuverlissigkeit
des Systems, die sich in einer starken Erhéhung des Wertes correct ausdriickt. Die zusitzliche
Anpassung des GFCC auf die tatsichlich im Gesicht enthaltenen Farben bringt keine wesentliche
Verinderung der Leistungsdaten mit sich. Dies liegt an der weitgehenden Vermeidung von
Hintergrundfarben in der Testsequenz 1, die vom GFCC als Gesichtsfarben klassifiziert werden.

Dab trotz der Ausnutzung aller verwendeten Methoden im Modus 3 und dem farblich un-
problematischen Hintergrund der Wert correct unter 100% bleibt, liegt an der bereits erwahnten
hohen Maximalbewegung dieser Testsequenz, die einen Verlust des Gesichtes erzwingt.

Die Mittelwerte und Standardabweichungen erfahren in den ersten 3 Modi jeweils leichte Ver-
besserungen. Ausnahme ist der sich erhthende Wert s;,. Grund ist das Heranfiihren eines Armes
an das Gesicht. Die Routine suche grifites susammenhingendes Objekt wird durch FEinfithrung
der TiefpaBfilterung und Anpassung des GFCC darin unterstiitzt, den Arm, soweit Hauntfarbe
arkennbar ist. als Teil des Gesichtes anzusehen, und fithrt damit zu einer VergroBerung des
systematischen Fehlers fiir die Schitzung der Hithe des Gesichtes.

Die Verwendung von neuronalen Netzen fiihrt zu einer gegenteiligen Tendenz. Die erhebliche
Verschlechterung des Wertes correct fillt in der Testsequenz allerdings wesentlich stirker aus als
hei Realzeitlokalisierungen. Dies liegt zum Einen daran. daB die Kamerabewegung bei den
Testsequenzen nach einem Verlust des Gesichtes nicht mehr nachtriiglich gestoppt werden kann.
Es muB daher auf einen Moment der Filmsequenz ohne Kamerabewegung gewartet werden. Eine
susitzliche Suche kann daher bereits zu einer wesentlichen Verschlechterung des Wertes correct
fiihren. Zum Anderen wurden die Netze nur mit Gesichtern trainiert, die vollstandig in der
Retina enthalten waren. Ein Gesicht, daf nur zur Hilfte in der virtuellen Kamera sichtbar ist,
wird von den Netzen nicht mehr als solches erkannt, von der Routine suche graftes Objekt aher
noch geortet. Die Mittelwerte und Standardabweichungen der Lokalisierungen besitzen ebenfalls



52 Kapitel 7: Auswertung

hishere Werte bis auf die Mittelwerte der Grofenschiitzung des Gesichtes, die sich verbessert
haben. Dies ist durch die Formerkennung erklirbar, die von den Netzen in begrenztem Mafie
durchgefiihrt wird und auf die in diesemn Kapitel noch niher eingegangen wird.

In Tabelle 7.3 sind die maximalen Abweichungen angegeben, die fiir den bezeichneten Pro-
zentsatz Zeit garantiert werden kénnen. Der Wert Zei entsteht aus der Multiplikation des
Wertes correct mit einem der Werte 68.3 oder 95.5, fiir die Abweichungen im Bereich von @ bzw.
2. gelten. Z.B. kann fiir 91.7% der Zeit eine geringere Abweichung der X-Position als 19%
der Kopfbreite und eine Schiitzung der Kopfbreite um das 1.04 bis 1.48 fache des tatsichlichen

Wertes erwartet werden.

I Modus ] Zeit I r i l w | h _l
ohne NN | 65.4% | <0.13 | <0.15 [ [1.13,1.36] | [1.18,1.41]
ohme NN [ 91.7% | <0.19 | <0.21 | [1.04,1.48] | [1.08,1.54]

mit NN | 46.7% | <0.26 | <0.27 | [0.88,1.50] [ [0.95,1.46
mit NN | 65.5% | <0.36 | <0.37 | [0.70,1.89 0.77,1.81]

Tabelle 7.3: Genauigkeit bei Testsequenz 1

Um den Einflu der Rechengeschwindigkeit auf die Zuverlissigkeit und Genanigkeit des Sy-
stems zu untersuchen, wurde der obige Modus 3 mit verschiedenen Bildfrequenzen wiederholt

(s. Tabelle 7.4).

|Bi]der/sc:c l correct | sy ENE" | si | on | o, | 0w | o) |

2.5 89.5% [ 0.11]0.09 [ 1.24 | 1.31 | 0.07 | 0.06 | 0.14 ] 0.14
b 96.1% | 0.07 | 0.09 | 1.24 | 1.29 | 0.06 | 0.06 | 0.13 | 0.13
10 98.8% [0.08 ] 0.1 |1.23]1.27|0.05( 0.07 ] 0.12 ] 0.14

Tabelle 7.4: Auswirkungen der Rechengeschwindigkeit

Wibhrend die sich nur unwesentlich verindernden Mittelwerte und Standardabweichungen
auf eine gleichbleibende Genauigkeit des Systems bei unterschiedlichen Rechengeschwindigkei-
ten schlieBen lassen, deutet die starke Erhéhung des Wertes correct auf eine deutliche Steigerung
der Zuverlissigkeit hin. Solange das Gesicht vollstindig im Bereich der virtuellen Kamera sicht-
bar ist, bringt eine Erhéhung der Rechengeschwindigkeit keine Verbesserung. Sie wirkt sich nur
dann positiv aus, wenn sich das Gesicht stark genug bewegt, wmn bei einer zu geringen Rechenge-
schwindigkeit teilweise oder vollstindig aus dem virtuellen Bildbereich zu verschwinden. Die bei
Erhhung der Rechengeschwindigkeit seltener auftretenden Situationen, in denen das System
das Gesicht verliert, wirken sich in der Erhéhung des Wertes correcl aus.

7.2.2 Testsequenz 2

Testsequenz 2 wird verwendet, um die Leistungsfihigkeit des Systems bei einem ,schwierigen®
Hintergrund, aber dafiir langsameren Bewegungen zu testen. Die Testssequenz wurde unter
folgenden Modi bewertet:

I. Verwendung des GFCC(, keine Anpassung des Klassifikators

2, Verwendung des GFCC, mit Anpassung des Klassifikators
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3. Verwendung eines Klassifikators, der manuell auf das Gesicht in der Testsequenz angepalit
wurde

Der dritte Modus verwendet einen Klassifikator, der mit einem manuell angegebenen Aus-
schnitt des Gesichtes gebildet und withrend der Testsequenz nicht mehr verindert wurde. Die
Ergebnisse dieses Modus konnen d aher als oberere Grenzwerte fiir eine automatische Anpassung
des Klassifikators betrachtet werden.

Tabelle 7.5 zeigt die Ergebnisse fiir die einzelnen Modi unter Verwendung der Routine suche
griftes zusanumenhdngendes Objekt. Die antomatische Anpassung des Klassifikators bringt hin-
sichtlich der Zuverlissigkeit und der Genauigkeit wesentliche Verbesserungen, die etwa mit den
Resultaten {ibereinstimmen, die bei manueller Anpassung des Klassifikators erzielt werden konn-
ten. Das Verfahren der automatischen Anpassung kann daher als zufriedenstellend betrachtet
werden.

|Modus | mrrecl,l S | 8y I B | s I T I ay | T | a, l
1 510 1085 1038 [ 2.79 ] 2.06 | 0.67]032] 037 04 |
2 100.0% 1 0.00 | 0.1 | 1.309]2.06 |0.05]0.07|0.13 ] 0.14
3 100.0% 1 0.08 [0.12 [ 1.32 [ 2.01 | 0.04 | 0.06 | 0.08 | 0.14

Tabelle 7.5: Ergebnisse fiir Testsequenz 2

Tabelle 7.6 zeigt die entsprechenden Werte bei Verwendung von neuronalen Netzen. In Mo-
dus 1 wurden sowohl Zuverldssigkeit als auch Genauigkeit durch die Netze entscheidend verbes-
cort. Inshesondere die Mittelwerte der Abweichungen bzgl. der Grofenschéitzung des Gesichtes
wurden drastisch reduziert. Bei einer manuellen oder automatischen Anpassung des Klassifika-
tors ist die Genauigkeit des Systems geringfiigig schlechter als ohne Verwendung der neuronalen
Netze. Ausnahme bildet der Wert s, der mit oder ohne Anpassung des Klassifikators wesentlich
verbessert wurde. Diese Daten lassen auf eine vom Netz durchgefithrte Formerkennung schliefien.
da das Netz wesentlich besser mit schlechten Ergebnissen des Farbklassifizierers zurechtkommt.

| Modus | correct | & | 2 | 4a IR | ow | o |
1 94.8% 0271031143 | 1.44 | 0.18 | 0.24 | 0.42 0.34
2 1000% 0131015 [ 1.21] 1.31 | 0.08 | 0.07 | 0.21 | 0.18
3 100.0% | 0.12 | 0.1 [1.13 [ 1.28 | 0.08 | 0.07 | 0.17 | 0.16

Tabelle 7.6: Ergebnisse fiir Testsequenz 2 mit neuronalen Netzen
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Tabelle 7.7 zeigt die maximalen A hweichungen, die fiir die angegebenen Zeitraume garantiert

werden konnen.

[Mndusl Zeit | = | l w | h l

~ne NN | 86.3% | <0.14 | <0.17 | [1.27,1.52] [1.87,2.27] |

e NN [ 95.5% | <0.19 | <0.24 | [1.16,1.66] | [1.70,2.50]

it NN | 86.3% | <0.21 | <022 | | ||
[

1.05,1.40] | [1.16,1.48]
U NN | 95.5% | <0.29 | <0.29 | [0.90,1.62] [1.02,1.68]

Tabelle 7.7: Genauigkeit bei Testsequenz 2

Woher kommt die Sonderstellung des Wertes s,7 Bild 7.1 zeigt eine Situationsstudie, die
einen Teil der Testsequenz 2 im Modus mit automatischer Anpassung des Klassifikators enthalt.
Die Versuchsperson fithrt in dieser Teilsequenz die rechte Hand vor den Mund, so daff der Al-
gorithmus suche grafites susammenhingendes Objekt den unbedeckten Arm und das Gesicht
susammen als Gesicht einsstuft und kurzzeitig sogar nur den Arm als Gesicht erkennt. Bild 7.3
zeigt jeweils das lokalisierte Gesicht in den Einzelbildern. Diese Bilder zeigen deutlich die Her-
kunft des hohen Wertes s,.

Bild 7.2 zeigt die gleiche Studie unter Verwendung von neuronalen Netzen. Die Lokalisie-
rungen des Gesichtes werden in Bild 7.4 dargestellt. Obwohl der Arm auch hier deutlich in den
Bereich der virtuellen Kamera eintritt, ist das Netz in der Lage, das Gesicht richtig zu loka-
lisieren und den Arm als vom Gesicht getrennt zu betrachten. Dieses Verhalten 158t auf eine
Formerkennung schlieben, zu der der Algorithmus suche grafites Objekt nicht in der Lage war.

In Situationen, die eine Formerkennung nicht erfordern. fiihrt die Verwendung des einfachen
Algorithmus zu hoherer Zu verlissigkeit und Genauigkeit, insbesondere bei starken Bewegungen.
Dies ist der Fall, wenn der Hintergrund keine (iesichtsfarben aufweist und das (Gesicht von
anderen Objekten mit Hautfarbe deutlich abgegrenzt ist. Ist diese Abgrenzung nicht gegeben,
und ist fiir eine korrekte Lokalisierung eine Formerkennung unerliflich, bringt die Verwendung
der nenronalen Netze bei geringen Bewegungen deutliche Verbesserungen.
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(10)

Abbildung 7.1: Situationsstudie - suche grobtes Ob jekt
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Abbildung 7.2: Situationsstudie - mit neuronalen Netzen
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) | (8) (9) 10)

Abbildung 7.3: Ausgabe - suche proBtes Objekt

(8)

Abbildung 7.4: Ausgabe - mit neuronalen Netzen
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde gezeigt, daff das Lokalisieren von Gesichtern in Echtzeit auf einer Work-
station moglich ist. Die in der Einfiihrung genan nten Forderungen an ein System konnten erfiillt
werden. Die zuverlidssige und genaue Lokalisierung von Gesichtern ist durch das Auffinden von
susammenhingenden Bereichen, die Bewegung and Gesichtsfarbe enthalten, durchfiihrbar.

Die Forderung der Echtzeit-Fahigkeit fiihrte zur Beschrinkung auf Bilder mit geringen
Auflésungen, um eine Bildfrequenz von mindestens 5 Bildern pro Sekunde zu garantieren. Line
Lokalisierung von Gesichtern in diesen Bildern wurde erst durch die Verwendung von Farbe
suverliissig moglich. Die Einfil hrung eines Gesichtsfarbenklassifikators, der eine Abstraktion
von RGB-Werten auf ein Maf fiir Giesichtsfarbe durchfiihrt, ermoglichte die Zusammenfassung
aller Farbabhingigkeiten an zentraler Stelle, so daB andere Teilsysteme trotz Verwendung von
Farbe unabhingig von Beleuchtungsverhiltnissen, Hautfarben sowie der verwendeten Hardware
orstellt werden konnten. Ein Austausch von Hardwarekomponenten, z.B. der Kamera oder
des Framegrabbers, die einen Einflub auf die gemessenen Farbwerte haben, beeinfluit dadurch
nur noch diesen Klassifikator, erfordert aber keine Anderung eines anderen Teilsystemes mehr.
Inshesondere ist dadurch kein erneutes Training der Netzwerke mehr erforderlich. Dieser Farb-
klassifikator kann mit den vorgestellten Methoden antomatisch wihrend der Lokalisierung auf
unterschiedliche Beleuchtungsverhiltnisse sowie Hautfarben angepalit werden.

Die verwendeten Merkmale zur Gesichtslokalisierung ermoglichen die zuverlissige Lokalisie-
rung von beliebigen Giesichtern. unabhingig von Hautfarbe, Frisur oder Barttracht. Fehlerhafte
Lokalisierungen sind nur in folgenden Fillen zu erwarten:

e Mehrere Gesichter mit dhnlicher Gesichtsfarbe fiberlappen sich im Kamerabild. Bei Ver-
wendung des Systems ohne neuronale Netze werden beide Gesichter als ein zusammenhing-
endes Objekt fehlklassifiziert. Die neuronalen Netze wihlen dagegen eines der Gesichter
aus. Die gleiche Problematik entsteht auch bei starken Gestikbewegungen, die Bereiche
der Hinde oder Arme vor das Gesicht bringen.

e Das Gesicht befindet sich vor einem Hintergrund, der viele der im Gesicht anftretenden
Farben aufweist. Die neuronalen Netze fiihren durch die Formerkennung zu einer Verbes-
serung in diesen Situationen.

o Die Bewegung des Gesichtes iiberschreitet einen Maximalwert, der bei Verwendung der
neuronalen Netze geringer liegt als ohne deren Verwendung,.

Die Binfiihrung einer virtuellen Kamera ermbglicht das verzogerungsfreie Ausschneiden und
Skalieren des das Gesicht enthaltenden Bildausschnittes, so daf die Triigheit der Bewegung der

hE
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physikalischen Kamera sowie der Objektiveinstellung keine Limitierung des Systems mehr bedeu-
ten. Die bei einem Gesprich auftretenden geringen Bewegungen durch Verriicken eines Stuhles,

Zuriick- oder Vorlehnen oder Drehen des Kopfes werden sroblemlos vom System eliminiert.
1 ;
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Ausblick

Das in dieser Diplomarbeit entwickelte Systems bietet viele Moglichkeiten zu Erweiterungen und
su Anwendungen in Kombination mit anderen Systemen, die die optische Information oder die
Angaben iiber die Position eines (iesichtes bei der Mensch-Computer Kommunikation verwenden

kénnen.

9.1 Erweiterungen des Systems

9.1.1 Stereosehen

Die Verwendung einer zweiten Kamera wiirde eine Entfernungschitzung ermoglichen. Da die
CiriBe eines Gesichtes im Bild von der Entfernung und der Ohjektivbrennweite abhiingt, erlaubt
die zusitzliche Information die Uberpriifung der sefundenen Gesichtsgrofe. Zusitzlich erlaubt
das Stereobild eine bessere Trennung des Glesichtes vom Hintergrund. Eine Verbesserung ist
auch in Situationen zu erwarten, in denen das Gesicht von Objekten mit Hautfarbe teilweise
verdeckt wird.

9.1.2 Lokalisieren von Lippen und Augen

Die Methoden der Farbklassifizierung erlaubt auch die Lokalisierung von Bereichen, die Farben
enthalten. die wesentlich seltener im (lesicht auftreten als andere Farben. Das Rot der Lippen
und das Weilh der Augen treten z.B. wesentlich seltener als die Hautfarbe im Giesicht auf.

9.1.3 Lokalisieren mehrerer Gesichter

Die Verwendung mehrerer virtueller Kameras erlaubt die gleichzeitige unabhingige Gewinnung
stabiler Bilder von mehreren Personen bei Verwendung von nur einer physikalischen Kamera.
9.2 Anwendungen des Systems

9.2.1 Bildtelefon

Die stabile Bildiibertragung der Gesprichsteilnehimer orforderte bisher die Einhaltung einer
vorgegebenen Position vor der Kamera. Die in dieser Arbeit entwickelten Techniken erlaubt
dagegen eine freie Bewegung der Teiluehmer.
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9.2.2 Gesichtsidentifizierung

Eine Verkniipfung mit bereits bestehenden Systemen zur Cesichtsidentifizierung erméglicht das
automatische Erkennen von Personen, die in das Blickfeld der Kamera treten. Ein exaktes
Positionieren des Gesichtes vor der Kamera ist dazu nicht mehr notwendig.

9.2.3 Auswertung der Sprecherposition

[n Verbindung mit einem Mikrofon-Array kénnen akustische Sprachsignale aus der Richtung
herausselektiert werden, in der das visuelle Bild eines Sprechers oder einer Sprecherin lokalisiert
wurde. Bei Videokonferenzen kann dadurch die Kamera automatisch das Bild derjenigen Person
iibertragen, die gerade spricht. U mgekehrt ermdglicht das visuelle Lokalisieren einer sich bewe-
genden Person eine stiindige Positionsangabe fiir das Mikrofon-Array, das als Richtmikrofon
dienend das Sprachsignal der beobachteten Person gezielt herausfiltern kann.
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