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Abstract

Ziel der Diplomarbeit ist, ein System zu entwickeln, das die Ans

�

atze der Eigenfaces von Turk

und Pentland und des Mustervergleichs von Brunelli und Poggio anhand eines Mechanis-

mus zur Steuerung der visuellen Aufmerksamkeit vereinigt. Dabei soll der Eigenface-Ansatz

zu einer groben Vorklassi�kation der Gesichter auf einer niedrigen Au

�

osung dienen. Ver-

schiedene Teile des Gesichts sollen dann in h

�

oherer Au

�

osung betrachtet werden und als

zus

�

atzliche Information in die Klassi�kation einie�en. Nach einer allgemeinen Einf

�

uhrung

in das Themengebiet, werden die vorgeschlagenen Module des Systems dargestellt und ihr

Zusammenwirken erl

�

autert.

The goal of the diploma thesis is to develop a system that combines the eigenfaces introdu-

ced by Turk and Pentland and the template matching strategy of Brunelli and Poggio by a

mechanism for focusing attention on di�erent regions of the face. First the face is roughly

classi�ed at a coarse resolution, in a second step more information about the face is gained

by focussing at di�erent regions of the face at a higher resolution. The new information

has to be included to get a new classi�cation. After a general introduction into the �eld of

face recognition the modules of the system and their interactions are explained.
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1 Einleitung

Eine der wichtigsten und am besten ausgebildeten F

�

ahigkeiten des Menschen ist das Er-

kennen von Personen. Sie ist f

�

ur den t

�

aglichen Umgang mit einer Vielzahl an verschiedenen

Menschen von gro�er Bedeutung. So lernen zum Beispiel S

�

auglinge als erstes ihre Mutter

von anderen Personen zu unterscheiden. Im Laufe unseres Lebens lernen wir hunderte

verschiedene Personen kennen und erkennen und k

�

onnen vertraute Personen auch nach

jahrelanger Trennung sofort wiedererkennen. Dabei k

�

onnen wir uns auf diese F

�

ahigkeit so

sehr verlassen, da� Verwechslungen nur selten auftreten.

Die wichtigste Informationsquelle f

�

ur das Erkennen von Personen ist das Gesicht. Das

Gesicht ist in seiner Einmaligkeit vergleichbar mit den Fingerabdr

�

ucken eines Menschen,

wobei wir die F

�

ahigkeit entwickelt haben, Menschen nur auf Grund ihres Gesichts zu un-

terscheiden. Das Gesicht ist nat

�

urlich nicht die einzige Information, die wir beim Erkennen

von Personen verwenden; auch Merkmale wie K

�

orperbau, Stimme, Gestik, Kleidung oder

die Umgebung, in der wir eine Person tre�en, dienen als Hinweise. Ein Beispiel f

�

ur die

zum Erkennen notwendige Umgebung w

�

are die Person an der Kassa meines Supermarktes,

die ich in der Umgebung des Supermarktes problemlos wiedererkenne, auf einer Abendver-

anstaltung allerdings, also in einem ganz anderen Rahmen und in v

�

ollig anderer Kleidung

h

�

atte ich vielleicht nur das vage Gef

�

uhl, die Person von irgendwo zu kennen.

In sehr vielen F

�

allen ist aber das Gesicht alleine ausreichend, um eine Person wieder-

zuerkennen. Im weiteren werde ich mich daher auf Gesichter beschr

�

anken, genauer gesagt

auf das Identi�zieren von Gesichtern. Das Erkennen von Gesichtern l

�

a�t sich in zwei

Teile zerlegen. Der erste Schritt ist das Finden eines Gesichts in einer nat

�

urlichen Szene.

Der zweite Schritt ist dann das Identi�zieren dieses Gesichts, wobei Identi�zieren meist

die Zuordnung eines Namens und damit einer Person zu diesem Gesicht bedeutet. Wie

das Beispiel des Supermarkts aber zeigt, kann eine Person auch identi�ziert werden, ohne

ihren Namen zu kennen. Ich will mich der Einfachheit halber aber auf das Zuweisen eines

Namens beschr

�

anken.

Eine weitere wichtige F

�

ahigkeit des Menschen ist die Selektion von Information. Wir

sind durch unsere Umwelt st

�

andig mit einer F

�

ulle an Informationen konfrontiert, wobei wir

aber nur einen Teil dieser Informationen

�

uber unsere Sinnesorgane aufnehmen und davon

wiederum nur einen Teil verarbeiten k

�

onnen. Der Vorgang der selektiven Aufnahme von

Information hei�t Aufmerksamkeit ([WGR80]). Es bedeutet, da� bestimmte Teile der

Umgebung gr

�

o�ere Bedeutung erhalten als andere. Ein Beispiel f

�

ur visuelle Aufmerksam-

keit ist das Autofahren. Der Verlauf der Fahrbahn ist von gr

�

o�erer Bedeutung als die

B

�

aume am Rand der Stra�e und wird deshalb genauer beobachtet.

Ich werde in Kapitel 2 einen

�

Uberblick

�

uber die Bedeutung von Aufmerksamkeit im visu-

ellen System geben. Kapitel 3 besch

�

aftigt sich genauer mit den F

�

ahigkeiten und Mecha-

nismen des Menschen beim Identi�zieren von Gesichtern. In Kapitel 4 werde ich einige

bereits entwickelte Ans

�

atze und Techniken zum automatischen Erkennen von Gesichtern

vorstellen, um in Kapitel 5 ein System vorzustellen, das zwei der vorgestellten Ans

�

atze
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unter Einbezug eines Mechanismus zur Steuerung der visuellen Aufmerksamkeit vereinigt.

Zuletzt wird in Kapitel 6 die Aufgabenstellung der Diplomarbeit konkret erl

�

autert.

2 Visuelle Aufmerksamkeit

Ein Mechanismus zur Steuerung der visuellen Aufmerksamkeit hat seinen Ursprung in der

Anatomie des menschlichen Auges mit seiner ungleichf

�

ormigen Verteilung der Photorezep-

toren der Retina (f

�

ur eine genauere Einf

�

uhrung siehe [Mil90]). Der hochau

�

osende Teil

der Retina, die Sehgrube oder Fovea, ist sehr viel dichter mit lichtemp�ndlichen Zellen

ausgestattet als der sie umgebende Rest der Netzhaut. Die Fovea kann daher einfallende

Lichtmuster um vieles feiner analysieren als die Peripherie der Netzhaut. Da nur ein Teil

der vom Auge wahrgenommenen Szene auf diesen hochau

�

osenden Teil der Retina f

�

allt,

wird durch Bewegung der Augen die Fovea auf die wichtigsten Regionen der Szene gerich-

tet. Diese Bewegungen der Augen, mit dem Ziel, Reize aus der Peripherie des Auges in

die Fovea zu bringen, hei�en Sakkaden und diese Art der Aufmerksamkeit wird externe

Aufmerksamkeit ([Mil90]) genannt.

Die externe Aufmerksamkeit alleine ist allerdings nicht ausreichend, um die von der

Retina empfangenen Lichtmuster zu verarbeiten. Eine Einschr

�

ankung ergibt sich durch

die relative Langsamkeit der Sakkaden. Eine Sakkade dauert 20-60 msec, abh

�

angig von

der dabei zur

�

uckgelegten Entfernung, und es dauert weitere 200-300 msec bis die Muskeln

der Augen f

�

ur eine neuerliche Sakkade der Augen bereit sind. Einfache Experimente mit

komplexen Bildern zeigen aber, da� es auch m

�

oglich ist, in einem Zeitintervall, das f

�

ur

eine Bewegung der Augen zu kurz ist, die Aufmerksamkeit auf mehr als ein Objekt eines

Bildes zu richten. Diese Art der Aufmerksamkeit wird daher als interne Aufmerksamkeit

bezeichnet.

Auf ein Computermodell angewandt bedeutet externe Aufmerksamkeit die Steuerung

eines aktiven Sensors, wobei eine Verlagerung der Aufmerksamkeit in einem neuen Bild

resultiert. Durch die Mechanismen der internen Aufmerksamkeit werden im Gegensatz

dazu verschiedene Teile eines Bildes verarbeitet.

3 Identi�zieren von Gesichtern durch den Menschen

Das Identi�zieren von uns bekannten Gesichtern erfolgt beinahe augenblicklich und ist

sehr robust. Wir k

�

onnen in sehr hohem Ma� Gesichter unabh

�

angig von den herrschenden

Lichtverh

�

altnissen, der Entfernung des Gesichts oder der Lage des Kopfes erkennen. Aber

auch

�

Anderungen des Aussehens durch eine neue Frisur, das Tragen einer Brille oder eines

Bartes beeintr

�

achtigen unsere F

�

ahigkeiten nur wenig. Sogar Ver

�

anderungen durch Alterung

st

�

oren im allgemeinen die Wiedererkennung nicht.

Im Laufe der letzten Jahrzehnte haben sich viele Wissenschafter aus den unterschied-

lichsten Disziplinen mit der Analyse der F

�

ahigkeiten des Menschen beim Erkennen von

Gesichtern besch

�

aftigt. Trotzdem ist man von einer L

�

osung der Aufgabe noch weit ent-
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fernt. Ich m

�

ochte im folgenden nur einige, mir f

�

ur das Thema der Diplomarbeit wichtig

erschienene, Punkte aus der F

�

ulle an erzielten Erkenntnissen herausgreifen.

Ein Weg, um Einu�faktoren auf das Identi�zieren von Gesichtern zu �nden, ist das Mes-

sen der Zeitspanne, die f

�

ur das Identi�zieren von Gesichter gebraucht wird. Bruce [Bru88]

stellt fest, da� das Identi�zieren von um 180 Grad gedrehten Gesichtern signi�kant l

�

anger

dauert, als von Gesichtern in \nat

�

urlicher" Kopage. Ebenso stellte sie fest, da� (von

Menschen) als \au�ergew

�

ohnlich" eingestufte Gesichter schneller identi�ziert werden, als

\durchschnittlich" eingestufte Gesichter. Abbildung 1 zeigt ein Beispiel daf

�

ur, wie die

Wahrnehmung eines Gesichts durch Rotation beeintr

�

achtigt wird.

Abbildung 1: Beipiel (aus [Gie93]) f

�

ur die eingeschr

�

ankte Rotationsinvarianz

der menschlichen Wahrnehmung. Beide Bilder werden als

�

ahnliche Gesichter

wahrgenommen, bei einer Rotation um 180 Grad wird die T

�

auschung unmit-

telbar erkennbar.

Eine weitere M

�

oglichkeit festzustellen, welche Faktoren f

�

ur das Identi�zieren von Gesich-

tern wichtig sind, ist zu untersuchen, welche Merkmale des Gesichts f

�

ur die Identi�kation

von Bedeutung sind. Die Merkmale eines Objekts k

�

onnen meist leicht durch Beschreibung

des Objekts erhalten werden. Aber so einfach es ist, ein Gesicht zu identi�zieren, so schwer
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f

�

allt im allgemeinen die eindeutige Beschreibung eines Gesichts. So ist zum Beispiel die

in Abbildung 2 unten gezeigte Person trotz der Darstellung aus einem anderen Blickwin-

kel, der ge

�

anderten Kleidung, Brille und anderer Lichtverh

�

altnisse problemlos richtig als

eine der beiden oben dargestellten Gesichter erkennbar. Eine eindeutige Unterscheidung

der beiden oben dargestellten Gesichter durch Beschreibung der Merkmale ist im Gegen-

satz dazu sehr schwierig. Merkmale zur Beschreibung eines Gesichts w

�

aren die Farbe der

Augen, Form und Dicke der Augenbrauen, Dicke der Lippen, Gr

�

o�e des Mundes u.a.m..

Goldstein et al. [GHL71] nehmen auf Grund von Experimenten an, da� die Wichtigkeit

der Merkmale von oben nach unten abnimmt. Das hei�t, da� bei einem Gesicht ohne

herausragende Merkmale Haaransatz und Augen f

�

ur die Identi�kation wichtiger sind als

etwa Mund und Kinn. Weiters stellen sie fest, da� die zur Unterscheidung verschiedener

Gesichter ben

�

otigte Anzahl an unabh

�

angigen Merkmalen logarithmisch mit der Anzahl

der Gesichter w

�

achst. Es w

�

urden daher zur Unterscheidung von 1000 Gesichtern ca. 7

Merkmale ausreichend sein, zur Unterscheidung von einer Million 12 Merkmale.

Abbildung 2: Die Identi�kation des Mannes in der unteren Reihe als einer der

beiden M

�

anner in der ersten Reihe, f

�

allt leichter als eine Unterscheidung der

beiden M

�

anner durch Beschreibung der Merkmale (aus [Bru88]).
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Ein in den U.S.A. f

�

ur Augenzeugen eines Verbrechens verwendetes Hilfsmittel ist Identi-

kit bzw. Photokit ([Bru88]). Beide Systeme gehen von der Annahme aus, da� Menschen ein

Gesicht in seine Einzelteile wie Augenpartie, Nase, Mund zerlegen kann bzw. eine Gesicht

durch Zusammensetzen dieser einzelnen Teile rekonstruieren kann. Identikit und Photokit

stellen daher eine Datenbank an unterschiedlichen Augen, Nasen u.s.w. zur Verf

�

ugung, die

beliebig kombiniert werden k

�

onnen, um ein bestimmtes Gesicht darzustellen. Bei Identikit

sind diese Teile gezeichnet, bei Photokit beinhaltet die Datenbank Photos. Als Gr

�

unde f

�

ur

die bei der Evaluierung dieser beiden Systeme erzielten unbefriedigenden Ergebnisse gibt

Bruce [Bru88] neben der zu geringen Variationsm

�

oglichkeit der einzelnen Bausteine an,

da� vor allem die zur Rekonstruktion notwendige Zerlegung des Gesichts kein geeignetes

Hilfsmittel darstellt, da Menschen ein Gesicht als Gesamtheit wahrnehmen und nicht als

eine Ansammlung von Merkmalen. Das Vorhandensein und die r

�

aumliche Relation der

Merkmale eines Gesichts scheinen wichtiger zu sein als die Details der Merkmale.

In [Sam91] analysieren die Autoren, welche Au

�

osung (Anzahl der Pixel und Grauwert-

stufen) zur Identi�kation eines Gesichts minimal notwendig ist und schlie�en auf Grund

von Experimenten, da� eine Au

�

osung von 32�32�4 ppb, d.h. eine Array von 32�32 Pi-

xeln mit 4 Bit pro Pixel, zur Identi�kation eines Gesichts ausreichend ist. Harmon [Har79]

erzielte durch eine geeignete Wahl des Reduktionsfensters bei einer Au

�

osung von 16� 16

Pixel, 16 Grauwerten und eines Testset von 14 verschiedenen Gesichtern einen Identi�kati-

onsgrad von 95%. Bemerkenswert ist, da� Tsotsos [Tso90] durch komplexit

�

atstheoretische

�

Uberlegungen ca. 30 � 30 Pixel als die Au

�

osung erh

�

alt, die vom visuellen System auf

einmal verarbeitet werden kann.

Experimente aus der Gehirnforschung [WGR80] k

�

onnen Aufschlu�

�

uber die Regionen

des Gesichts geben, die mehr Aufmerksamkeit erhalten, als andere. Aufzeichnungen der

Augenbewegungen von Rhesusa�en bei der Betrachtung von Bildern mit Gesichtern von

anderen A�en lassen eine Bevorzugung der Augen- und Mundregion erkennen.

Abbildung 3 zeigt das Bild eines A�engesichts und die bei der Betrachtung durch zwei

verschiedene A�en aufgezeichneten Augenbewegungen.

4 Automatisches Identi�zieren von Gesichtern

Systeme zum automatischen Erkennen von Gesichtern sind in vielen Bereichen (Identi�ka-

tion von Verbrechern, verschieden Arten von Sicherheitssystemen u.v.m.) einsetzbar. Das

Interesse an diesem Gebiet geht bis in das letzte Jahrhundert zur

�

uck [Gal88], wobei die

ersten Ans

�

atze zur L

�

osung des Problems mit Hilfe des Computers in die fr

�

uhen 70er Jahre

zur

�

uckreichen [FE73]. In den letzten Jahren ist das Interesse an diesem Gebiet wieder

gestiegen und es besteht eine starke Zusammenarbeit von Wissenschaftern aus Psycholo-

gie, Neurophysiologie und Bildverarbeitung ([EJNY86, YE89]). Einen

�

Uberblick

�

uber die

Arbeiten der letzten Jahren geben die Beitr

�

age von [BB89] und [SI92].

Ich werde im folgenden an Hand von einigen Arbeiten verschiedene Techniken vorstellen,

die sich mit dem Identi�zieren von frontal aufgenommenen Gesichtern besch

�

aftigen.
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Abbildung 3: Visuelle Aufmerksamkeit. Die beiden Bilder von A�engesichtern

in der obersten Reihe wurden verschiedenen A�en gezeigt. Die beiden unteren

Reihen zeigen die Aufzeichnung der Augenbewegungen von zwei verschiedenen

A�en bei der Betrachtung dieser Bilder (aus [WGR80]) .

4.1 Normalisierung

Um eine relative Unabh

�

angigkeit der Identi�kation gegen

�

uber der Gr

�

o�e, Position und

Lage des Gesichts zu erhalten, m

�

ussen im allgemeinen die zu identi�zierenden Gesichter

normalisiert werden. Bei den meisten Ans

�

atzen erfolgt die Normalisierung der Gr

�

o�e des

Gesichts durch Festsetzen des Augenabstands. Eine Translation wird durch Festlegung der

Position der Augen im Bild und eine Rotation durch Waagerechtdrehen der Augenachse

ausgeglichen. Da das Vorhandensein und die Position der Augen auch beim Finden von

Gesichtern in einer Szene eine gro�e Rolle spielt, ist diese Normalisierung oft das Ergebnis

dieses Prozesses.

Ein Beispiel f

�

ur einen Algorithmus zum Finden von Gesichtern, der als Ergebnis die

normalisierten Gesichter liefert, ist der von Chetverikov und Lerch [CL92] beschriebene.
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4.2 Geometrische Merkmale

Ein Ansatz zur automatischen Identi�kation von Gesichtern basiert auf der Berechnung

einer Menge geometrischer Merkmale. Daf

�

ur werden aus einem Bild die relative Position

und Form von Merkmalen des Gesichts wie Augen, Nase, Mund oder Kinn berechnet. Ei-

ner der ersten Versuche zum automatischen Identi�zieren von Gesichtern mit Hilfe von

geometrischen Eigenschaften stammt von Kanade [Kan73]. In dem System von Kanade

repr

�

asentiert ein Vektor von numerischen Daten die Position und Gr

�

o�e der wichtigsten

Merkmale eines Gesichts. Das System kann durch automatisches Extrahieren von 13 un-

abh

�

angigen Merkmalen 75% der Gesichter einer Menge von 20 verschiedenen Personen

identi�zieren.

Die Arbeiten von Brunelli und Poggio [BP92, BP93] bauen auf dieser Arbeit von Kanade

auf. Das f

�

ur die Normalisierung der Gesichter notwendige Finden der Augen wird durch

eine normalisierte Korrelation mit einer in 5 verschiedenen Gr

�

o�en vorliegenden Abbildung

der Augen (Template) durchgef

�

uhrt, wobei der Rechenaufwand durch eine hierarchische

Korrelation verringert wird. Die Autoren erreichen dadurch eine Robustheit des Systems

gegen Rotationen bis zu 15 Grad. Sind die Augen gefunden und das Gesicht normalisiert,

verwenden die Autoren allgemeines Wissen

�

uber die Lage der Merkmale eines Gesichts,

um diese Merkmale automatisch zu �nden.

Die Berechnung der horizontalen und vertikalen Gradienten bringt Information

�

uber

die Lage verschiedener Merkmale: die vertikalen Gradienten dienen der Lokalisation von

Haaransatz, Mund, Nasenende und Augen; die horizontalen Gradienten zeigen den linken

und rechten Rand des Gesichts und der Nase. Die exakte Position der Nase ist in der Folge

durch eine Spitze in der horizontalen Projektion der vertikalen Gradienten gegeben, der

Mund durch ein Tal in der horizontalen Projektion des Grauwertbildes.

Auf diese Weise wird ein Vektor mit den folgenden 35 verschiedenen Merkmalen (siehe

auch Abbildung 4) erzeugt:

� Dichte der Augenbrauen;

� Vertikale Position der Augenbrauen an der Stelle des Mittelpunktes der Augen;

� Grobe Beschreibung des linken Augenbrauenbogens durch 11 Werte;

� Vertikale Position der Nase und Breite der Nase;

� Vertikale Position, Weite und Dicke der Ober- und Unterlippe des Mundes;

� 11 Radien, die die Form des Kinns beschreiben;

� Breite des Gesichts auf der H

�

ohe der Nase und in der Mitte zwischen Nasenspitze

und Augen.

Das Erkennen eines Gesichts aus diesen Daten erfolgt

�

uber einen Bayes-Klassi�zierer.

Bei der Untersuchung der Robustheit der Merkmale stellte sich heraus, da� mit steigen-

der Anzahl der zu unterscheidenden Klassen die Leistung des Systems sinkt und die Varianz

8



Abbildung 4: Geometrische Merkmale, aus [BP93]

zwischen den Klassen von der gleichen Gr

�

o�enordnung ist, wie die Varianz innerhalb der

Klassen.

4.3 Mustervergleich

Ein weiterer Ansatz basiert auf einem Mustervergleich. Im einfachsten Fall wird das zu

identi�zierende Gesicht (ein zweidimensionales Array von Grauwerten) unter Verwendung

einer entsprechenden Metrik mit verschiedenen Vorlagen (Templates) verglichen. Um Ro-

bustheit f

�

ur diese Technik zu erreichen, werden verschiedene Erweiterungen verwendet, wie

z.B. Vorverarbeitungen des Bildes, Verwendung von mehreren Templates f

�

ur jedes Gesicht

(z.B. verschiedenen Kopagen, Au

�

osungen, etc.) oder verformbare Templates.

Eine erste Arbeit, in der Gesichter durch Vergleich verschiedener Teile des Gesichts

identi�ziert werden, stammt von Baron [Bar81]. Baron verwendet Frontalbilder mit einer

Au

�

osung von 128 � 120 Pixel und verschiedenem Hintergrund. In den Bildern werden

zuerst die Augen mit Hilfe einer Serie von Augen-Templates in verschiedenen Gr

�

o�en und

Kreuz-Korrelation gesucht. Die Normalisierung der Gesichter erfolgt durch Setzen des

Augenabstands auf einen festgelegten Wert. Die Speicherung der Gesichter erfolgt durch

die folgenden f

�

unf verschiedenen Regionen: gesamtes Gesicht, Augenpaare, Mund, Kinn

und Haare. Diese zur Unterscheidung dienenden Regionen werden \h

�

andisch" ausgew

�

ahlt

9



und auf eine Gr

�

o�e von 15 � 16 Pixel reduziert. Dadurch ergeben sich f

�

ur verschiedene

Teile des Gesichts verschiedene Au

�

osungsstufen, eine niedrige Au

�

osung f

�

ur das ganze

Gesicht und eine h

�

ohere Au

�

osung f

�

ur die Einzelteile.

Die einzelnen Templates f

�

ur die Regionen des Gesichts werden durch Mittelung

�

uber

verschiedenen Aufnahmen des Gesichts einer Person erzeugt. Um ein gewisses Ma� an

Robustheit zu erreichen, k

�

onnen pro Gesichtsteil bis zu f

�

unf verschiedene Templates ge-

speichert werden. Zur Identi�kation werden ebenfalls zuerst die Augen gesucht, das Gesicht

normalisiert und das Bild auf eine Au

�

osung von 15�16 Pixel reduziert. In der Folge wird

zuerst das gesamte Gesicht mit den Gesichtern der Datenbank verglichen. Nur bei den Ge-

sichtern, die

�

uber einem bestimmten Korrelationswert liegen, werden auch noch die anderen

Teile des Gesichts miteinander verglichen. Um das Gesicht als eine bestimmte Person zu

identi�zieren, m

�

ussen 3=4 der gespeicherten Templates

�

ubereinstimmen. Baron konnte mit

diesem Ansatz alle 42 gelernten Gesichter aus einer Menge von 150 Testbildern identi�zie-

ren und alle unbekannten Gesichter richtig ablehnen. Er berichtet, da� eine Vergr

�

o�erung

der Au

�

osung der Templates die Identi�kation nicht verbesserte. Das System ist nicht

robust gegen

�

uber starker Variation des Lichts, es kann Gesichter nur bis zu einer Rotation

von 20 Grad identi�zieren und ist nicht robust gegen

�

uber gr

�

o�eren

�

Anderungen der Gr

�

o�e

des Gesichts.

Aufbauend auf dem Ansatz von Baron wird in dem von Brunelli und Poggio [BP93] vor-

gestellten Ansatz ein Gesicht durch 4 verschiedenen Regionen (Augenpartie, Nase, Mund

und den Bereich von den Augenbrauen bis zum Kinn) repr

�

asentiert. Diese Teile des Ge-

sichts werden automatisch und relativ zur Position der Augen gefunden. Um ein Gesicht zu

identi�zieren, werden alle Regionen des Gesichts mit den in der Datenbank gespeicherten

Personen verglichen (Kreuzkorrelation). Dieser Vergleich liefert einen Vektor der erzielten

�

Ubereinstimmungen der Regionen und das Gesicht mit der h

�

ochsten Gesamt

�

ubereinstim-

mung ist das Erkannte. Die Gr

�

o�e der Templates betr

�

agt f

�

ur alle Regionen 36� 36 Pixeln.

Untersuchungen

�

uber den Beitrag der einzelnen Merkmale zur Unterscheidung ergaben

folgende Reihenfolge der Wichtigkeit: Augen, Nase, Mund, Augenbrauen-Kinn-Bereich.

Da die errechnete Korrelation auf Beleuchtungs

�

anderungen emp�ndlich ist, wurden

verschiedene Arten der Vorverarbeitung des Bildes miteinander verglichen: keine Vorver-

arbeitung; Normalisierung der Grauwerte durch Festlegung des Verh

�

altnisses eines Grau-

wertes gegen

�

uber der durchschnittlichen Helligkeit seiner Nachbarschaft; Bestimmung des

Intensit

�

atsgradienten des Gau�-ge�lterten Bildes; Laplace des Grauwertbildes. Die besten

Ergebnisse wurden mit Gradientenbildern erzielt. Eine Variation der Gr

�

o�e der Templates

erbrachte gute Ergebnisse bei einer Gr

�

o�e der Templates von 36� 36 Pixeln.

4.4 Eigenfaces

Einen informationstheoretischen Ansatz zur Identi�kation von Gesichtern haben Turk &

Pentland [TP91] gew

�

ahlt. Relevante Information wird automatisch aus den Gesichtern

extrahiert, m

�

oglichst e�zient kodiert und zur Unterscheidung der verschiedenen Gesichter

verwendet. Die extrahierte Information kann den vorhin beschriebenen Merkmalen des
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Gesichts, wie Augen, Nase oder Mund entsprechen, mu� aber nicht.

Die von Turk & Pentland verwendete Methode, um die in einem Bild (eines Gesichts)

vorhandene Information zu extrahieren, ist eine Hauptkomponentenanalyse der Vertei-

lung einer Menge verschiedener (Gesichts-)Bilder. Ein Bild eines Gesichts wird dabei als

Punkt in einem sehr hochdimensionalen Raum gesehen. Ein Bild von der Gr

�

o�e N � N

Pixel entspricht somit einem Vektor mit N

2

Komponenten und stellt einen Punkt im N

2

-

dimensionalen Raum dar. Die verschiedenen Gesichter sind allerdings auf Grund von vielen

Gemeinsamkeiten nicht gleichf

�

ormig in diesem Raum verteilt. Die durch eine Hauptkompo-

nentenanalyse erhaltenen Eigenvektoren sind die Vektoren, die diese Verteilung im Raum

am besten darstellen.

Zur Berechnung der Eigenfaces werden aus einer Menge von Gesichtsbildern �

1

, �

2

,

�

3

,..., �

M

das Durchschnittsgesicht 	 =

1

M

P

M

n=1

�

n

und die \Di�erenzgesichter" �

i

=

�

i

� 	 erzeugt. Diese Di�erenzgesichter bilden die Ausgangsbasis f

�

ur die Hauptkompo-

nentenanalyse, bei der eine Menge von M orthonormalen Vektoren u

n

gesucht wird, die

die Verteilung der Daten (linear) beschreibt. Hierbei wird der k-te Vektor u

k

so gew

�

ahlt,

da� die Varianz

�

k

=

1

M

M

X

n=1

(u

T

k

�

n

)

2

(1)

maximal ist, unter der Bedingung

u

T

l

u

k

= �

lk

=

(

1 : l = k

0 : sonst

(2)

Die Vektoren u

k

und die Skalare �

k

sind die Eigenvektoren und deren Eigenwerte der

Kovarianzmatrix

1

C.

C =

1

M

M

X

n=1

�

n

�

T

n

(3)

Die Darstellung dieser N

2

-dimensionalen Eigenvektoren als Bild bezeichnen Turk & Pent-

land als \Eigenfaces" oder \Eigengesichter". Jedes dieser zur Hauptkomponentenanalyse

verwendeten Gesichter �

i

kann dann als Linearkombination der Eigenvektoren (oder Ei-

genfaces) exakt dargestellt werden. Da aber meist eine exakte Darstellung nicht notwendig

ist, werden nur die M' \besten" Eigenfaces verwendet, d.h. die Vektoren, die am meisten

zur Unterscheidung in der Menge der Gesichter beitragen, das sind die Eigenvektoren mit

den gr

�

o�ten Eigenwerten. Der von denM' besten Eigenfaces aufgespannteM'-dimensionale

Unterraum hei�t dann \Facespace" oder \Gesichterraum". Turk und Pentland verwen-

deten nach der Hauptkomponentenanalyse von 16 Gesichtern der Gr

�

o�e 512 � 512 Pixel

zum Identi�zieren dieser Gesichter die 7 besten Eigenfaces (M' = 7). Abbildung 5 zeigt

einige durch Hauptkomponentenanalyse erhaltene Eigenfaces.

Ein Gesicht � wird durch !

k

= u

T

k

(��	) f

�

ur k = 1,..., M' in seine Eigenface-Teile transfor-

miert ( d.h. in den Face-Space projiziert). Der Vektor 


T

= [!

1

!

2

:::!

M

0

] der Gewichte zur

1

Da die �

i

den Mittelwert 0 haben, ist die Korrelationsmatrix gleich der Kovarianzmatrix.
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Abbildung 5: Eigenfaces

Darstellung eines Gesichtes als Linearkombination der Eigenfaces ist somit die gew

�

unschte

e�ziente Darstellung der Information eines Gesichts und wird zur Klassi�kation der Ge-

sichter verwendet. Bei der Klassi�kation wird die euklidische Distanz E dieses Vektors zu

den Vektoren aller anderen gespeicherten Gesichtern berechnet. Liegt die minimale Di-

stanz E

min

unter einem bestimmten Schwellwert S, so wird das Gesicht dieser Klasse zu

gewiesen. Andernfalls wird das Gesicht als unbekannt zur

�

uckgewiesen.

F

�

ur die durchgef

�

uhrten Experimente verwendeten die Autoren eine Datenbank mit

2500 Bildern. Daf

�

ur wurden 16 Personen in je 3 verschiedenen Kopagen, Kopfgr

�

o�en und

Lichtverh

�

altnissen aufgenommen und auf diesen 512�512 Pixel gro�en Bildern eine Gau�-

Pyramide in 6 Ebenen konstruiert. F

�

ur verschiedene Tests wurden mehrmals Gruppen von

16 Bildern ausgew

�

ahlt. Eine Gruppe enth

�

alt ein Bild pro Person mit der gleiche Kopage,

Kopfgr

�

o�e und Lichtverh

�

altnissen. Bei diesen Tests wurde die Robustheit des Systems

gegen

�

uber der Variation der einzelnen Darstellungsformen getestet. Als besonders sensibel

stellte sich das System gegen

�

uber

�

Anderungen der Orientierung und Gr

�

o�e des Kopfes her-

aus. Ein weiterer wichtiger Parameter ist der Schwellwert S, der bestimmt, wie

�

ahnlich sich

zwei Gesichter sein m

�

ussen, um in eine Klasse zu fallen. Ist dieser Schwellwert unendlich

(das hei�t, das Gesicht wird auf alle F

�

alle der Klasse mit dem kleinsten E-Wert zugewiesen),

so konnten im Durchschnitt 96% der Gesichter bei

�

Anderung der Lichtverh

�

altnisse, 85%

bei

�

Anderung der Lage des Kopfes und 64% bei

�

Anderung der Gr

�

o�e richtig identi�ziert

12



werden. Durch Senkung des Schwellwertes S steigt der Prozentsatz an richtigen Klassi�-

kationen auf 100%, 94% bzw. 74%, wobei dann allerdings 20% der eigentlich bekannten

Gesichter als unbekannt abgelehnt werden.

5 Identi�zierung durch Aufmerksamkeit

Den Ausgangspunkt f

�

ur meine Diplomarbeit bildet der in Kapitel 4.4 erl

�

auterte Ansatz der

Eigenfaces. Das in der Folge vorgestellte System zur Identi�kation von Gesichtern stellt

eine Verbindung dieses Ansatzes mit dem Ansatz von Brunelli & Poggio aus Kapitel 4.3

dar, die zur Identi�kation verschiedene Teile des Gesichts in unterschiedlichen Au

�

osungen

verwenden. Das System setzt sich aus folgenden Teilen zusammen:

1. Au

�

osungsreduktion

2. Eigenface-Projektion

3. Integration & Klassi�kation

4. Sakkaden-Generation

Im folgenden werde ich die Aufgaben der einzelnen Teile des Systems vorstellen, um im

Anschlu� daran das Zusammenwirken der Teile und die weiteren Ziele der Diplomarbeit

genauer zu erl

�

autern.

5.1 Au

�

osungsreduktion

Ausgehend von der in Kapitel 3 dargelegten Annahme, da� zur Identi�kation eines Gesichts

eine Au

�

osung in der Gr

�

o�enordnung von 32�32 Pixel ausreichend ist, wird in diesem Mo-

dul die Au

�

osung der Gesichtsbilder (bzw. der Ausschnitte) mit Hilfe einer Bildpyramide

auf 32�32 Pixel reduziert. Um nur einen Ausschnitt des Originalbildes in derselben Weise

zu verarbeiten, verwenden wir eine Erweiterung der Bildpyramide um sogenannte Shifter

Circuits [OA92]. Dieses Modell erlaubt es, sowohl einen Ausschnitt als auch das gesamte

Bild auf eine entsprechende Pyramidenebene zu projizieren. Das \Routing" der Daten

in der Pyramide

�

ubernehmen sogenannte \Control Units", die vom Sakkaden-Generator

gesteuert werden.

5.2 Eigenface-Projektion

Dieses Modul entspricht der von Turk & Pentland vorgeschlagenen Klassi�kation mit Hilfe

einer Hauptkomponentenanalyse.

Ein Klasse von neuralen Netzwerken, die eine Hauptkomponentenanalyse durchf

�

uhren

kann, sind die autoassoziativen Netzwerke. Ein autoassoziatives Netzwerk besteht aus

N Input- und N Output-Units (N ist die Anzahl der Pixel des Bildes) und M << N

Hidden-Units. Dieses vollverbundene 3-Layer-feed-forward Netz wird meist mit einem
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Back-Propagation-Algorithmus so trainiert, da� das Inputmuster am Output reproduziert

wird und der Fehler

E =

L

X

i=1

(I

i

�O

i

)

2

(4)

minimiert wird (L ist die Anzahl der zum Trainieren des Netzes verwendeten Gesichtsbil-

der). Die Aktivierung der Units des Output-Layers ist gegeben durch

O

i

=W

2

W

1

I

i

(5)

wobei die Matrizen W

1

2 IR

M�N

und W

2

2 IR

N�M

die Gewichte zwischen Input- und

Hidden-Layer bzw. Hidden- und Output-Layer darstellen.

Boulard & Kamp [BK88] haben f

�

ur diese Art von Netzen gezeigt, da� die Hidden-Units

den Input auf den von den ersten M Hauptkomponenten der Verteilung der Inputmu-

ster aufgespannten Raum projizieren. Dabei entsprechen die gelernten Gewichte zwischen

Input-Layer und Hidden-Layer den Eigenfaces, die Aktivierung des Output-Layers der

Projektion des Bildes am Input-Layer auf den nieder-dimensionalen Facespace und die

Aktivierung des Hidden-Units dem Beitrag der einzelnen Eigenfaces zur Darstellung des

Bildes am Input-Layer. Die Aktivierung der Hidden-Units ist somit die gew

�

unschte e�-

ziente Darstellung der relevanten Information eines Gesichts und bildet den Input f

�

ur das

Integrations-Modul.

5.3 Integration & Klassi�kation

Die Aufgabe dieses Moduls ist es, die durch das Fokussieren auf Details des Gesichts neu

gewonnene Information in die bereits vorhandene Information zu integrieren und durch

eine Klassi�kation der Input-Daten das Gesicht zu identi�zeren.

Eine Integration von zeitlich aufeinander folgender Information kann durch ein rekur-

rentes Netzwerk, wie es Jordan und Elman [Jor86, Elm88] vorgestellt haben, erreicht wer-

den. Ein derartiges Netzwerk entspricht einem Assoziationsnetzwerk, das um einen Layer

sogenannter \State-Units" erweitert ist. Diese State-Units erhalten ihren Input sowohl von

den Hidden-Units als auch von sich selbst und zeichnen somit den Zustand des Netzwerkes

auf. Die \State-Units" k

�

onnen als statische Assoziation mit der gesamten Mustersequenz

interpretieren werden, das entspricht damit der gew

�

unschten Integration der Information

der verschiedenen Gesichtsteile.

Das Netzwerk kann trainiert werden, Sequenzen von Mustern zu erkennen und den

Input zu klassi�zieren. In unserem Fall w

�

are es das Erkennen der vom Sakkaden-Generator

erzeugten Folge (ganzes Gesicht, Augen, Nase und Mund) in der Darstellungen des Face-

space und die Zuweisung eines Namens zu dem Gesicht.

Die Wahl des Schwellwertes S der Klassi�kation bestimmt dabei, wie

�

ahnlich sich die

Repr

�

asentationen von zwei Gesichtern sein m

�

ussen, um als gleich erkannt zu werden. Wie

in Kapitel 4.4 erl

�

autert, bewirkt eine Variation des Schwellwertes entweder eine Erh

�

ohung

des Prozentsatzes an falschen Klassi�kationen oder des Prozentsatzes an als unbekannt

abgelehnten Gesichtern. F

�

ur die Erweiterung des System wird dieser Schwellwert so gesetzt,

da� die Anzahl an falschen Klassi�kationen niedrig ist.
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5.4 Sakkaden-Generation

Der Sakkaden-Generator ist jenes Modul, in dem das Fokussieren auf Details des Gesichts

erfolgt. Daf

�

ur werden Merkmale des Gesichts ausgew

�

ahlt, die f

�

ur die weitere Unterschei-

dung zwischen den verschiedenen Gesichtern wichtig sind. Die Auswahl dieser Merkmale

kann dabei entweder datengetrieben oder �x erfolgen. In einem ersten Ansatz wird eine im

vorhinein festgelegte Reihenfolge von Regionen bestimmt. Das entspricht dem Ansatz von

Brunelli & Poggio, die ebenfalls Augen, Nase und Mund zur Unterscheidung verwenden

und den in Kapitel 3 beschriebenen Aufzeichnungen der Augenbewegungen bei A�en. Da

als Ergebnis des Findens von Gesichtern in einer Szene die Augen bereits lokalisiert und

die Gesichter normalisiert sind, k

�

onnen diese Regionen auf Grund von allgemeinem Wissen

�

uber den Aufbau eines Gesichts leicht automatisch gefunden werden.

5.5 Ablauf-Schema

Aus diesen vier Modulen ergibt sich das in Abbildung 6 dargestellte System. Die Au

�

osung

des Originalbildes wird mit der Hilfe einer Bildpyramide auf eine Gr

�

o�e von 32� 32 Pixel

reduziert. Nach der Projektion des Bildes auf den Facespace dienen die Aktivierungen

der Hidden-Units dem Integrations-Modul zur Klassi�kation des Gesichts. Ist das Ge-

sicht keinem der gespeicherten Gesichter

�

ahnlich genug (d.h. die

�

Ahnlichkeit ist kleiner

als ein festgelegter Schwellwert S), wird die Aufmerksamkeit auf einen Teil des Gesichts

fokussiert. Die Reihenfolgen der Regionen, auf die die Aufmerksamkeit gelenkt wird, sind

Augenpartie, Nase und Mund. Wobei diese Gesichtsteile durch das Routing ebenfalls eine

Au

�

osung von 32� 32 Pixel haben und ebenfalls in den Facespace projiziert werden. Die

dadurch zus

�

atzlich erhaltene Information wird in die bereits vorhandene Information in-

tegriert (Integrations-Modul) und gleichzeitig eine neuerliche Klassi�kation durchgef

�

uhrt.

Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis das Gesicht identi�ziert werden kann oder

keine weitere Information verf

�

ugbar ist und das Gesicht somit als unbekannt abgelehnt

wird.
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32 x 32 Pixel

SUSI  ALFI  SEPP   ....      ....       ....

> Schwellwert

NAME/UNBEKANNT

  

< Schwellwert

FACESPACE-PROJEKTION

INTEGRATION & KLASSIFIKATION

AUFLÖSUNGSREDUKTION

SAKKADEN-GENERATION

Abbildung 6: Identi�kation durch Steuerung der Aufmerksamkeit
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6 Aufgabenstellung und Ziele

Ich habe zun

�

achst die F

�

ahigkeiten und Arbeitsweisen des Menschen beim Erkennen von

Gesichtern, sowie den Begri� der visuellen Aufmerksamkeit erl

�

autert. Im weiteren wurden

einige Ans

�

atze zur automatischen Identi�kation von Gesichtern aus der Literatur vorge-

stellt. Auf Grund von Schwachstellen dieser Techniken stellt eine Verbindung der beiden

Ans

�

atzen aus den Kapiteln 4.3 und 4.4, erweitert um einen Mechanismus zur Steuerung

der Aufmerksamkeit auf Teile des Gesichts, einen kognitiv plausiblen und e�zienten Weg

zur L

�

osung einiger Probleme dar. In einem ersten Schritt habe ich ein System vorgestellt,

das diese Verbindung der Ans

�

atze herstellt. Es ist bisher ein theoretisches Modell, das erst

in der Praxis getestet und konkretisiert werden mu�.

Ich werde an Hand der einzelnen Module die weiteren Schritte der Diplomarbeit n

�

aher

erl

�

autern.

Au

�

osungsreduktion F

�

ur die Au

�

osungsreduktion soll eine Gau�-Pyramide verwendet

werden, die Software f

�

ur die Erweiterung der Bildpyramide um die sogenannten Shif-

ter Circuits (wie in [OA92]) steht zur Verf

�

ugung und mu� den gegebenen Anforde-

rungen angepa�t werden.

Eigenface-Projektion Die von Turk & Pentland entwickelte Sofware zur Hauptkompo-

nentenanalyse steht ebenfalls zur Verf

�

ugung.

Integration & Klassi�kation Die Tauglichkeit der vorgeschlagenen Netzwerkstruktur

zur Integration der Information aus den Gesichtsteilen mu�

�

uberpr

�

uft werden (es

ist ein Praktikum daf

�

ur ausgeschrieben). Gegebenenfalls m

�

ussen andere Netzwerk-

strukturen zur Integration von zeitlich aufeinander folgender Information untersucht

werden.

Sakkaden-Generation Eines der wichtigsten Ziele der weiteren Arbeit ist es, einen Me-

chanismus zur Steuerung der Aufmerksamkeit zu entwickeln, der (

�

ahnlich der Haupt-

komponentenanalyse) die zur weiteren Unterscheidung wichtigen Regionen des Ge-

sichts automatisch d.h. datengetrieben �ndet. Er soll die explizite Steuerung der

Aufmerksamkeit des in dieser Arbeit vorgestellten Ansatzes ersetzen.

Ablauf-Schema Eine enge Verbindung der Module untereinander soll bewirken, da� das

System als eine Einheit trainiert werden kann, wobei als \Teaching Input" nur die

Klassi�kation des Gesichts (d.h. Zuweisung eines Namens) dienen soll. Zur Eva-

luierung der Ergebnisse dient die von Turk & Pentland verwendete Datenbank an

Gesichtern.
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