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1. Aufgabenstellung

1. Aufgabenstellung

Das Fortgeschrittenen Praktikum ,,Gesichtsdetektor* entstand im Rahmen des Projekts ,,Methoden
und Werkzeuge zur rechnergestiitzten medienwissenschaftlichen Analyse®. Hierbei handelt es sich
um ein gemeinsames Projekt von Medienwissenschaftlern und Informatikern der Universititen Mar-
burg und Siegen. Ein Teilprojekt beschéftigt sich mit der Detektion von medienwissenschaftlich re-
levanten Objekten in digitalem Videomaterial. Hierzu zdhlt auch die Gesichtsdetektion. Die Auf-
gabe der Gesichtsdetektion, angewendet auf ein gegebenes Bild, besteht darin zu bestimmen, ob in
dem Bild Gesichter vorhanden sind, und wenn ja die Bestimmung der Position und der rdumlichen
Ausbreitung des Gesichts. Es gibt viele Aufgabenstellungen, die in enger Beziehung zur Gesichts-
detektion stehen. Die Gesichtslokalisierung beispielsweise dient der Positionsbestimmung eines
Gesichts in einem Bild. Dabei handelt es sich um ein vereinfachtes Detektionsproblem mit der
Annahme, dass das Eingangsbild genau ein Gesicht enthélt. Ein weiteres Beispiel ist die
Gesichtsidentifikation oder Wiedererkennung. Hier wird ein gegebenes Bild mit einer Datenbank
abgeglichen und eine Ubereinstimmung gesucht. Die Gesichtswiedererkennung wird hauptsichlich
im Bereich von Zugangskontrollen verwendet, wie z.B. Europas grofite Gesichtserkennungsanlage
im Zoo Hannover[1]. Im Vergleich zur Wiedererkennung kann der Computer bei der Gesichtsdetek-
tion nicht erwarten, dass sich genau ein Gesicht in einem bestimmten Bereich des Bildes befindet.
Das Bild kann beliebig viele oder keine Gesichter enthalten. Die Gesichter in einem beliebigen Bild
konnen an verschiedenen Stellen platziert sein und zudem in der GroBe variieren. Auflerdem sind
die Gesichter dem Computer nicht bekannt, so da} ein einfaches Patternmatching-Verfahren zum
Auffinden der Gesichter nicht ausreichen wiirde. Das Problem der Gesichtsdetektion wird noch da-
durch erschwert, dafl Gesichter in einem Bild nicht nur in Ort und Grof3e variieren konnen, sondern
auch in Orientierung, Beleuchtung, Mimik, Pose und Verdeckung. Gesichter unterscheiden sich
nicht nur in den Gesichtsziigen und Augen, Nase, Mund. Weitere Faktoren wie Frisur, Brille, Bart,
etc. sind als Verfremdung ein und desselben Gesichts zu beriicksichtigen.

Ziel dieses Fortgeschrittenen Praktikums war es, einen Algorithmus zur Gesichtsdetektion in
Bildern zu implementieren. Der Detektionsalgorithmus soll spéter zum Face Tracking in MPEG-Vi-
deos verwendet werden. Bei der geplanten Tracking-Variante sollen die Gesichter in einer Bildse-
quenz mit Hilfe der Bewegungsvektoren verfolgt werden. Dieses Anwendungsziel stellt somit in
Bezug auf die Performance sehr hohe Anforderungen an den zugrunde liegenden Detektionsalgo-
rithmus. Desweiteren sollte im Rahmen des Fortgeschrittenen Praktikums eine Testapplikation er-
stellt werden, in die der Detektionsalgorithmus eingebunden wird. Aufgaben der Testapplikation
sind vorallem das Laden von Bildern, das Anzeigen von Detektionsergebnissen und die automa-
tische Analyse von Testsets.

Wie kann man nun einem Computer beibringen, was ein Gesicht ausmacht oder wie ein Gesicht
aussieht? Auf diese Frage wird in Kapitel 3 eingegangen. Im folgenden Kapitel wird zunéchst die
Funktionalitit der Testapplikation (Gesichtsdetektor) beschrieben.
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2. Fachkonzept

Der Gesichtsdetektor ist eine Applikation, die den Ansatz des Naive Bayes Klassifizierers (siche
Kapitel 3) zur Gesichtserkennung verwendet. Bei diesem Ansatz handelt es sich um einen trainings-
basierten Algorithmus. Der Gesichtsdetektor erlaubt es, Bilder zu laden und die Gesichtserkennung
darauf anzuwenden. Abbildung 1 zeigt einen Screenshot der Applikation mit einem geladenen Bild.
Die griinen Rechtecke im Bild stellen das Ergebnis der letzten Detektion dar. Das Hauptmenti der
Applikation gliedert sich in die Eintrage Datei, Analyse, Training, Entwicklung und Hilfe. Alle
Meniipunkte werden im folgenden beschrieben.

£ Gesichisdetektor - bttf301.gif
Dakei  Analyse Tralnlng EntW|c|dung ansicht  Hilfe

Abbildung 1
2.1. Menii Datei

Eild laden. ..
Beenden

Abbildung 2

2.1.1. Menuipunkt Datei | Bild laden...

Der Befehl ,,Bild laden...” 6ffnet ein Dialogfenster zum Auswihlen einer Bilddatei. Nach erfolgrei-
chem Offnen der Bilddatei wird der Name der Datei in der Titelzeile des Programmfensters ange-
zeigt. Der Inhalt der Bilddatei wird im Hauptfenster dargestellt.
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2.1.2. Menupunkt Datei | Beenden

Der Befehl ,,Beenden® schlieBt die Anwendung. Falls Trainingsdaten existieren, die noch nicht
gespeichert wurden, wird eine Warnung ausgegeben und gegebenenfalls ein Datei-Speichern-Dialog
geoftnet.

2.2. Menii Analyse

Gesichtserkennung starten

Batch Modus. ..

Testset analysieren. ..

Schwellenwert, ..

Grenzen letzber Detektion

Bildgrofe bei Detekkion...

Sliding Window Schritbweite, .,
v Mehrfachdetektion anzeigen

Abbildung 3

2.2.1. Meniipunkt Analyse | Gesichtserkennung starten

Der Meniipunkt ,,Gesichtserkennung starten® ist kontextabhingig. Um ihn zu aktivieren, miissen
Trainingsdaten fiir Frontal, Profil und Nicht-Gesicht existieren. Diese konnen entweder durch das
Laden vorhandener Trainingsdaten oder durch Training erworben werden (siehe Abschnitt 2.3). Zu-
satzliche Voraussetzung fiir die Anwendung der Gesichtserkennung ist eine geladene Bilddatei,
dessen Bild im Hauptfenster angezeigt wird. Bevor die Gesichtserkennung das erste Mal gestartet
wird, sollten der Schwellenwert (siche Abschnitt 2.2.4), die Bildgroe bei Detektion (siche Ab-
schnitt 2.2.5) und die Sliding Window Schrittweite (siche Abschnitt 2.2.6) eingestellt werden. Der
Befehl ,,Gesichtserkennung starten” wendet den Gesichtserkennungsalgorithmus auf das aktuell ge-
ladene Bild an. Die erkannten Gesichter werden im Bild markiert (siche Abbildung 1).

2.2.2. Menupunkt Analyse | Batch Modus...

Der Befehl ,,Batch Modus ... ,, fiihrt eine Stapelverarbeitung durch. Der Gesichtserkennungsalgo-
rithmus wird auf alle Bilder eines ausgewéhlten Verzeichnisses angewendet. Fiir den Batchmodus
muss sich der Gesichtsdetektor in einem trainierten Zustand befinden. Dieser kann entweder durch
Training oder das Laden einer bereits vorhandenen Trainingsdatei erreicht werden (sieche Abschnitt
2.3). Bevor der Meniipunkt ausgefiihrt wird, sollten der Schwellenwert (siche Abschnitt 2.2.4), die
Bildgroe bei Detektion (sieche Abschnitt 2.2.5) und die Sliding Window Schrittweite (siche Ab-
schnitt 2.2.6) eingestellt werden. Der Verlauf der Stapelverarbeitung wird iiber einen Fortschritts-
balken dargestellt. Zusétzlich wird das jeweils zuletzt untersuchte Bild samt Detektionen im Haupt-
fenster angezeigt (siche Abbildung 4).



2. Fachkonzept

£ Fortschritt...
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Abbildung 4

Das Gesamtergebnis kann am Ende der Analyse in einer Datei abgespeichert werden. Die Datei ist
wie folgt aufgebaut. Fiir jedes untersuchte Bild werden die folgenden Informationen abgespeichert:
Der Dateiname, die Anzahl der detektierten Gesichter und fiir jedes gefundene Gesicht den linken
oberen und rechten unteren Begrenzungspunkt.

Das folgende Beispiel ist ein Auszug aus einer solchen Datei:

boat.gif 2

336 231 352 249
494 231 511 248
cnnl630.gif 1
152 75 164 88

2.2.3. Meniipunkt Analyse | Testset analysieren...

3

Um den Befehl ,,Testset analysieren...“ auszufiihren, muss sich der Gesichtsdetektor in einem
trainierten Zustand befinden. Dies kann entweder durch Training oder das Laden einer bereits vor-
handenen Trainingsdatei erreicht werden (siehe Abschnitt 2.3). Bevor die Analyse des Testsets gest-
artet wird, sollten der Schwellenwert (siehe Abschnitt 2.2.4), die BildgroBe bei Detektion (siehe Ab-
schnitt 2.2.5) und die Sliding Window Schrittweite (siche Abschnitt 2.2.6) eingestellt werden. Wei-
terhin sollte der Meniipunkt ,,Mehrfachdetektionen anzeigen (siche Abschnitt 2.2.7) ausgeschaltet
werden. Der Befehl ,, Testset untersuchen ...“ analysiert ein Testsets und wertet die Ergebnisse aus.
Die Gesichtserkennung wird auf alle Bilder eines ausgewihlten Verzeichnisses (Testset) ange-
wendet. Zusitzlich mufl eine Datei mit Groundtruth-Daten angegeben werden, die folgende In-
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formationen iiber die Bilder des Testsets enthélt: Dateiname, Anzahl der Gesichter und fiir jedes
Gesicht den linken oberen und rechten unteren Begrenzungspunkt. Zum Beispiel:

boat.gif 2

336 231 352 249
494 231 511 248
cnnl630.gif 1
152 75 164 88

Mit Hilfe dieser Daten wird das Detektionsergebnis ausgewertet. Details dariiber, wann ein Gesicht
richtig erkannt wurde, werden in Abschnitt 5 niher erldutert. Die Auswertung wird in einem Dialog-
fenster angezeigt (siehe Abbildung 5).

Ergebnis der Analyse E|
\&nzahl Bilder 1=

|&rzahl Gesichter 55

|&rizahl erkannter Gesichter 51

|&rzahl richtiy erkannter Gesichter 449
|&rzahl falzch erkannter Gesichter 12

|Recall 0.a9
(Precizion 0.73
Abbildung 5

Recall und Precision sind wie folgt definiert:

_Anzahl der richtig erkannten Gesichter
Anzahl der Gesichter

Recall

_ Anzahl der richtig erkannten Gesichter
Anzahl der Gesichter + Anzahl der falsch erkannten Gesichter

Precision

2.2.4. Menupunkt Analyse | Schwellenwert...

Der Schwellenwert (siche Abschnitt 3.3.5) des Naiven Bayes Klassifizierers ist abhdngig von den
jeweiligen Trainingsdaten. Der Detektionsalgorithmus berechnet fiir jeden moglichen Bildausschnitt
einen Wert. Je hoher dieser Wert ist, desto groBer ist die Wahrscheinlichkeit, dall es sich um ein
Gesicht handelt. Je niedriger der Schwellenwert also gesetzt wird, desto mehr Bildbereiche werden
als Gesicht klassifiziert. Die Bestimmung eines optimalen Schwellenwertes flir die aktuellen
Trainingsdaten kann in unserer Applikation (Gesichtsdetektor) nur durch Testen (,,try and error*) er-
folgen. Der Schwellenwert wird solange angepalit, bis die Gesichtserkennung (siehe Abschnitt
2.2.1) akzeptable Ergebnisse liefert. Die einzige Hilfe beim Einstellen des Schwellenwerts liefert
der Meniipunkt ,,Grenzen letzter Detektion...” (siche Abschnitt 2.2.5). Der Befehl ,,Schwellen-
wert...“ ruft das folgende Dialogfenster auf (siche Abbildung 6). In diesem Fenster wird der aktuelle
Schwellenwert des Naiven Bayes Klassifizierers angezeigt. Durch Setzen eines Wertes kann der
Schwellenwert neu eingestellt werden.



2. Fachkonzept

Schwellenwert f@

At 1500.0

Mew:

| Setzen || schlienen |
Abbildung 6

2.2.5. Menluipunkt Analyse | Grenzen letzter Detektion...

Um das Einstellen des Schwellenwertes (siehe Abschnitt 2.2.4) zu erleichtern, kann man {iber den
Meniipunkt ,,Grenzen letzter Detektion...“ den minimalen und maximalen Wert der letzten Analyse
abrufen (siche Abbildung 7).

Grenzen der letzten Detektion g|

Minirmum: -12828,05 Maximur: 1426,.36

Abbildung 7

2.2.6. Menupunkt Analyse | BildgroBe bei Detektion...

Der Befehl ,,Bildgrofle bei Detektion...” ruft das folgende Dialogfenster auf (siche Abbildung 8). In
diesem Fenster wird die aktuelle BildgroBe angezeigt, auf die der Naive Bayes Klassifizierer das
Bild vor dem Detektionsvorgang skaliert (sieche Abschnitt 3.3.4). Das Bild wird unter Beibehaltung
der Proportionen so skaliert, da3 die kiirzere Seite des Bildes dem aktuellen Wert entspricht. Durch
Setzen eines Wertes kann die BildgroBe, die bei der Detektion verwendet wird, neu eingestellt
werden. Die BildgréBe ist auf den Wert 431 voreingestellt und beeinflusst in starkem Malle die
Laufzeit des Detektionsalgorithmus. Beim Einstellen der Bildgrofe ist darauf zu achten, daf3 der De-
tektionsalgorithmus Gesichter nur bis zu einer Gro3e von 48 mal 56 Pixeln erkennen kann. Kleinere
Bildausschnitte konnen nicht klassifiziert werden.

Bildgriile
Aktuell: 43
e |
Zetzen ] [ Zchlielzen
Abbildung 8
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2.2.7. Menupunkt Analyse | Sliding Window Schrittweite...

Der Befehl ,,Sliding Window Schrittweite... ruft das folgende Dialogfenster (siche Abbildung 9)
auf. In diesem Fenster wird die aktuelle Schrittweite des Sliding Window angezeigt, mit der der
Naive Bayes Klassifizierer das Bild auf verschiedenen Skalierungsstufen nach Gesichtern abtastet
(siche Abschnitt 3.3.1). Durch Setzen eines Wertes kann die Schrittweite, die bei der Detektion
verwendet wird, neu eingestellt werden. Der Wert fiir die Sliding Window Schrittweite ist auf 6 Pi-
xel voreingestellt. Die Sliding Window Schrittweite sollte so gering wie moglich gewéhlt werden.
Bei der Einstellung sollten allerdings die Hardwarevoraussetzungen berticksichigt werden, da eine
Halbierung der Schrittweite eine Vervierfachung der Rechenzeit bewirkt.

Aktuell: =3
MeL: |_ |

[ Setzen H Schlielzen ]

Abbildung 9

2.2.8. Menlipunkt Analyse | Mehrfachdetektion anzeigen

Mit dem Meniipunkt ,,Mehrfachdetektion anzeigen* konnen Mehrfachdetektionen ein- und ausge-
schaltet werden. Ein Hikchen vor dem Meniipunkt bedeutet, dass Mehrfachdetektion eingeschaltet
ist. Ausgeschaltete Mehrfachdetektion verhindert das Auftreten von sich iiberlappenden Detektions-
ergebnissen. Abbildung 10 zeigt Mehrfachdetektionen, die bei eingeschaltetem Meniipunkt auftre-
ten konnen.

Abbildung 10

2.3. Menii Training

Der Naive Bayes Klassifizierer ist ein trainingsbasierter Ansatz. Das Menii Training (sieche Abbil-
dung 11) enthélt alle Mentipunkte zum Laden, Erstellen und Loschen von Trainingsdaten. Bevor der
Detektionsvorgang gestartet werden kann, muf} sich die Anwendung in einem trainierten Zustand
befinden. Dies kann entweder durch Training (siche Abschnitt 2.3.1) oder das Laden einer bereits
vorhandenen Trainingsdatei (siche Abschnitt 2.3.2) erreicht werden.
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Trainingsdaten erstellen k
Trainingsdaten laden. ..
Trainingsdaten speichern. ..
Trainingsdaten ldschen
Skatistik. ..

Abbildung 11

2.3.1. Trainingsdaten erstellen

Damit eine Gesichtserkennung durchgefiihrt werden kann, muf in allen 3 Kategorien (Frontal, Pro-
fil und Nicht-Gesicht) trainiert werden. Zum Erstellen von Trainingsdaten miissen grole Mengen
von Trainingsbildern geladen und verarbeitet werden (siehe Abschnitt 4). Dieser Vorgang ist sehr
zeitaufwendig. Die Anzahl und die Qualitdt der Trainingsbilder haben entscheidenden Einfluf3 auf
die Leistungsfahigkeit (Erkennungsrate) des Gesichtsdetektors.

Frontal. ..

Profil...

Micht-Gesicht. .,

Markierter Bereich.., Strg+6 _

Abbildung 12

2.3.1.1. Meniipunkt Training | Trainingsdaten erstellen | Frontal...

Der Befehl ,Frontal..“ oOffnet ein Dialogfenster zum Auswihlen eines Verzeichnisses mit
Trainingsbildern fiir das Frontaltraining. Jedes Bild muss einer Gro3e von 48x56 Pixel entsprechen.
Der Verlauf wird {iber einen Fortschrittsbalken angezeigt. Abbildung 13 zeigt einige Beispielbilder.

Abbildung 13

2.3.1.2. Meniipunkt Training | Trainingsdaten erstellen | Profil...

Der Befehl ,,Profil...” 6ffnet ein Dialogfenster zum Auswéhlen eines Verzeichnisses mit Trainings-
bildern fiir das Profiltraining. Jedes Bild muss einer GroBle von 64x64 Pixel entsprechen. Der
Verlauf wird {iber einen Fortschrittsbalken angezeigt. Abbildung 14 zeigt einige Beispielbilder.

Abbildung 14
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2.3.1.3. Meniipunkt Training | Trainingsdaten erstellen | Nicht-Gesicht...

Der Befehl ,Nicht-Gesicht...“ 6ffnet ein Dialogfenster zum Auswihlen eines Verzeichnisses mit
Trainingsbildern, die kein Gesicht enthalten. Trainingsbilder der Klasse Nicht-Gesicht miissen einer
Grofle von 64x64 Pixel entsprechen. GroBlere Bilder werden entsprechend zerlegt. Die Schrittweite
bei der Zerlegung betrdgt 32 Pixel. Der Verlauf wird iiber einen Fortschrittsbalken angezeigt.

2.3.1.4. Meniipunkt Training | Trainingsdaten erstellen | Markierter Bereich...

Um die Detektionsergebnisse zu verbessern, konnen mit dem Befehl ,,Markierter Bereich...“ falsch
oder nicht detektierte Gesichter eines Bildes dem Detektionsalgorithmus zum Training iibergeben
werden (Bootstrapping). Ein Bildausschnitt 146t sich mit gedriickter linker Maustaste auswéhlen.
Der ausgewihlte Bereich wird durch ein blaues Rechteck hervorgehoben (siche Abbildung 15).

4 Gesichtsdetektor - bttf301.gif
Datei  Analyse Training Entwicklung  Ansicht  Hilfe

T‘;”Zﬂ‘ﬂﬂﬂ

"I".:“E;_ , 'J"'JJ'

-I I I A

Abbildung 15

Der Befehl ,,Markierter Bereich...” tibergibt den aktuell selektierten Bildausschnitt dem Detektions-
algorithmus zum Training. Die Parameter, mit denen der Bildausschnitt iibergeben wird, werden im
folgenden Dialog (siche Abbildung 16) festgelegt. Vor dem Training wird der Bildausschnitt
automatisch auf die richtige GroBe skaliert.

Bootstrapping |E|

Wiederholungen: 2E||

{:} Fraontal

) Profil

(%) Micht-Gesicht

| ok || abbrechen

Abbildung 16



2. Fachkonzept

2.3.2. Meniuipunkt Training | Trainingsdaten laden...

Der Befehl ,, Trainingsdaten laden... zeigt einen Datei-Offnen-Dialog an. Eine ausgewihlte, bereits
existierende Trainingsdatei wird geladen. Das Laden der Trainingsdaten kann mehrere Minuten in
Anspruch nehmen.

2.3.3. Menupunkt Training | Trainingsdaten speichern...

Der Befehl ,,Trainingsdaten speichern...“ 6ffnet einen Datei-Speichern-Dialog, um den aktuellen
Trainingszustand abzuspeichern. Das Speichern der Trainingsdaten kann mehrere Minuten in An-
spruch nehmen.

2.3.4. Meniipunkt Training | Trainingsdaten I6schen

Der aktuelle Trainingszustand wird geloscht. Nach dem Befehl ,, Trainingsdaten 16schen* befindet
sich der Detektor im untrainierten Zustand.

2.3.5. Menuipunkt Training | Statistik...

Der Meniipunkt Statistik ruft das folgende Dialogfenster auf (siche Abbildung 17). Darin wird der
aktuelle Trainingszustand angezeigt.

Trainingsstatistik

Hlassifizierer # Trainingshilder

Frantal 519000 I

Profil 0 |

Micht-Gesicht 1017744 "
Abbildung 17

2.4. Menii Entwicklung

Die Meniipunkte des Meniis ,,Entwicklung® visualisieren Zwischenergebnisse des Trainings- und
Detektionsvorgangs. Sie dienten bei der Implementierung des Detektors zur visuellen Uberpriifung
von Zwischenergebnissen sowie zum Debuggen.

Wavelettransformation
Wavelet + Quantisierung
Filker k

Abbildung 18

2.4.1. Menupunkt Entwicklung | Wavelettransformation

Die im Detektionsalgorithmus verwendete Wavelettransformation (siehe Abschnitt 3.3.2) wird auf
das atuelle Bild angewendet. Abbildung 19 zeigt das Ergebnis einer solchen Wavelettransformation.
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2. Fachkonzept

2 Gesichtsdetektor - ClipBoard... F;]E|E|
Hilfe

Datei  Analyse Training Enkwicklung  Ansicht

Abbildung 19

2.4.2. Menupunkt Entwicklung | Wavelet + Quantisierung

Der Meniipunkt ,,Wavelet + Quantisierung® wendet die im Detektionsalgorithmus verwendete Wa-
velettransformation (siche Abschnitt 3.3.2) gefolgt von einer Quantisierung (siche Abschnitt 3.3.3)
auf das aktuelle Bild an. Abbildung 20 zeigt das Ergebnis der Quantisierung. Diese Funktion diente
wihrend der Entwicklung zum Vergleich der Qualitdt von verschiedenen Quantisierungsverfahren.

£ Gesichtsdetektor - ClipBoard. .. E][E|F£_|
[rakei Hilf &

Analyse  Training Entwicklung  Ansicht

Abbildung 20

2.4.3. Menu Entwicklung | Filter

Mormalisieren M
acharfen )
Weichzeichnen W
kontrast erhidhen K
Kaontrast erniedrigen  Umnschalt-+k
Helligkeit erhidhen H
Helligkeit erniedrigen  Umschalk+H

Abbildung 21

2.4.3.1. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Normalisieren

Das aktuelle Bild wird normalisiert. Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,n* verwendet werden.

11



2. Fachkonzept

2.4.3.2. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Schéarfen

Der Filter ,,Schirfen* wendet folgende Convolutionsmatrix auf das aktuelle Bild an.

0 -1 0
-1 5 -1
0 -1 0

Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,s* verwendet werden.

2.4.3.3. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Weichzeichnen

Der Filter ,,Weichzeichnen* wendet folgende Convolutionsmatrix auf das aktuelle Bild an.

0.1 0.1 0.1
0.1 0.2 0.1
0.1 0.1 0.1

Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,w* verwendet werden.

2.4.3.4. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Kontrast erh6hen

Uber den Meniipunkt ,,Kontrast erhohen* wird der Kontrast des aktuellen Bildes um 10% erhoht.
Alternativ kann hierfur der Shortcut ,,k* verwendet werden.

2.4.3.5. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Kontrast erniedrigen

Uber den Meniipunkt ,,Kontrast erniedrigen” wird der Kontrast des aktuellen Bildes um 10% ver-
ringert. Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,Umschalt+k* verwendet werden.

2.4.3.6. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Helligkeit erh6hen

Uber den Meniipunkt ,,Helligkeit erhdhen wird die Helligkeit des aktuellen Bildes um 10% erhéht.
Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,h* verwendet werden.

2.4.3.7. Meniipunkt Entwicklung | Filter | Helligkeit erniedrigen

Uber den Meniipunkt ,,Helligkeit erniedrigen* wird der Kontrast des aktuellen Bildes um 10% ver-
ringert. Alternativ kann hierfiir der Shortcut ,,Umschalt+h* verwendet werden.

2.5. Menii Ansicht

Einzoomen  Strg+Plus

Auszoomen  Skrg+Minus

Abbildung 22

2.5.1. Menupunkt Ansicht | Einzoomen

Mit dem Befehl ,,Einzoomen* wird das aktuelle Bild 10% grofer dargestellt. Das Fenster der Ap-
plikation wird entsprechend angepalt.
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2. Fachkonzept

2.5.2. Menupunkt Ansicht | Auszoomen

Mit dem Befehl ,,Auszoomen® wird das aktuelle Bild 10% kleiner dargestellt. Das Fenster der Ap-

plikation wird entsprechend angepalt.

2.6. Meniu Hilfe

2.6.1. Menupunkt Hilfe | Info
Der Meniipunkt ,,Info* ruft das folgende Dialogfenster auf (siche Abbildung 23).

& Fortgeschrittenen Praktikum E|

Gesichtzdetektor

“ersion 1.0

Copyright () 2003

. MOhling, A. Sozhowneski

Abbildung 23
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3. Technische Umsetzung

3. Technische Umsetzung

Das Erkennen von Gesichtern in Bildern stellt selbst heute noch eines der grolen Probleme der In-
formatik dar. In [2] wurde versucht, einen Uberblick iiber die bisher bekannten Verfahren zu schaf-
fen, die sich mit dieser Problematik befassen. Dieses Paper stellte fiir uns gleichzeitig den Ein-
stiegspunkt in dieses Thema dar.

Im Grofen und Ganzen verfolgen alle Verfahren einen der beiden folgenden Ansitze:

Beim Template Matching wird versucht, dem Computer zu ,,erkldren”, wie ein Gesicht aussieht,
d.h. aus welchen Teilen es besteht und wie diese Teile geometrisch zueinander angeordnet sind.
Verfahren, die auf dem Template Matching basieren, scheitern jedoch an den vielfiltigen Vari-
ationen und Verfremdungen, die bei Gesichtern in Bildern moglich sind (vgl. Kapitel 1). Daher
sind diese Verfahren die schwichsten unter den in [2] vorgestellten.

Appearance-Based Methods verfolgen eine andere Strategie. Der Mensch trainiert den Computer,
indem er ithm Beispiele fiir Gesichter und Beispiele fiir keine Gesichter zeigt. Um dies zu
realisieren, bedienen sich die entsprechenden Verfahren Techniken wie z.B. der statistischen
Analysis oder dem maschinellen Lernen.

Obwohl keines der Verfahren eine 100%ige Erkennungsrate liefert, sind die Appearance-Based
Methoden die vielversprechendsten. Sie liefern Erkennungsraten von bis zu 96%. Die meisten
dieser Verfahren wiirden jedoch fiir uns eine tiefere Einarbeitung in spezielle Gebiete der Informatik
oder der Mathematik erfordern, wie z.B. Verfahren die auf neuronalen Netzen oder auf Eigen-
vektoren aufbauen. Im Hinblick auf den zeitlichen Rahmen des Fortgeschrittenen Praktikums haben
wir uns deshalb fiir ein Verfahren entschieden, welches auf einer vergleichsweise einfachen Uberle-
gung beruht: Dem Naiven Bayes Klassifizierer, wie er auch in diversen Spam-Filtern zum Einsatz
kommt (siehe [3]).

3.1. Uberblick

Aufgrund des hohen zu erwartenden Rechenaufwands beim Detektionsvorgang stand von Anfang
an C++ als Programmiersprache der Wahl fest. Implementiert wurde der Detektor unter MS Win-
dows mit MS Visual C++ 6.0. Wie in Kapitel 1 erwdhnt, entstand der Detektor im Kontext eines
Projekts zur Filmanalyse. Daher war eine weitere Vorgabe fiir den Detektor, da3 die Plattformunab-
hingigkeit gewdhrleistet werden sollte. Dies wurde dadurch erreicht, indem strikt auf den Gebrauch
von plattformspezifischen Bibliotheken wie z.B. der MFC (Microsoft Foundation Classes) ver-
zichtet wurde. Stattdessen wurde auf die STL (Standard Template Library) zuriickgegriffen, welche
auf allen Systemen verfiigbar ist.

Das Projekt wurde in zwei Teile aufgeteilt. Der Detektor wurde als Bibliothek implementiert, d.h.
unter MS Windows als DLL (Dynamic Link Library). Diese DLL wird von einer Applikation aufge-
rufen, welche als Testumgebung fiir den Detektor fungiert. Die Testumgebung ermoglicht einen
einfachen Zugriff auf alle Funktionen der DLL (siehe Kapitel 2).

Bei der Programmierung von grafischen Anwendungen ist es nicht mdglich, auf plattformspezi-
fische Bibliotheken zu verzichten. Daher haben wir uns bei der Implementierung der Testumgebung
fiir Java entschieden. Dies hat neben der Plattformunabhingigkeit noch einen anderen Vorteil. Java
erlaubt eine sehr schnelle und einfache Entwicklung von grafischen Anwendungen. Damit konnte
die Anwendung ohne groflen Aufwand stetig um neue Funktionen des Detektors erweitert werden.

Die Anbindung der DLL an die Java-Anwendung erfolgt per NI (Java Native Interface). Folgende
Abbildung zeigt die Aufteilung des Projekts in der Ubersicht.

14



3. Technische Umsetzung

Java C++
(Testumgebung) (Detektionsalgorithmus)

—P | fdetect.dll

Abbildung 24

3.2. Testumgebung

Die Testumgebung wurde unter Verwendung des Java 2 SDK in der Version 1.4.2 entwickelt. Als
Entwicklungsumgebung diente Eclipse in der Version 2.1. Die grafische Oberflache der Applika-
tion wurde in Swing realisiert. Ein groer Vorteil von Java sind die umfangreichen Moglichkeiten
zum Umgang mit Bildern, die das Image I/O Framework bietet. Es werden die Bildformate bmp,
jpeg, jpeg 2000, png, pnm, raw und tiff unterstiitzt. Die Anbindung der DLL an die Java-Applikati-
on erfolgt mit Hilfe von Shared Stubs. Ein Shared Stub ist eine JNI (Java Native Interface) Metho-
de, mit der man unterschiedliche C-Funktionen einer Bibliothek aufrufen kann. Das Package, wel-
ches wir verwenden, wurde von Sheng Liang im Rahmen der Présentation "Java™ Native Interface
Technology Programming" (siehe [4]) erstellt.

3.3. Detektor

Der Detektionsalgorithmus beruht auf der Doktorarbeit von Henry Schneiderman [5]. Wir weichen
aber mit unserem Detektor an einigen Stellen vom Original ab. Zwar benutzen wir die gleiche Wa-
velettransformation, jedoch quantisieren wir die Waveletkoeffizienten auf nur drei Werte. Die Me-
thode der Quantisierung wird in der Doktorarbeit nicht ndher genannt. Daher haben wir mit mehre-
ren Quantisierungsmethoden getestet. Ebenso wie Schneiderman erfassen auch wir mit 17 Attribu-
ten die Merkmale eines Bildes. Allerdings mufiten wir einige Attribute mangels genauerer
Beschreibung selbst definieren. Fiir eine detaillierte Beschreibung des Verfahrens verweisen wir auf
[5] und [6].

Kern des Detektors ist der Klassifizierer, welcher auf der Bayes Formel basiert:

() p(a| By~ P P
P(B)

Dabei bedeutet P(A|B) die Wahrscheinlichkeit, dal Ereignis A eintritt, wenn bereits B eingetreten
ist. Diesen Zusammenhang kann man nutzen, um einen trainingsbasierten Klassifizierer herzuleiten:

() ﬁH P, (attribute , (x,y) | object)
v vy B (attribute, (x,y) | non —object)

object ist in unserem Fall ein Gesicht, non-objects werden Bilder genannt, die kein Gesicht darstel-
len. Die Wahrscheinlichkeiten P, werden iiber das Training in Form von Histogrammen aufgebaut
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und sind daher bekannt. Wenn das Produkt dieser Wahrscheinlichkeiten groBer als der Schwellen-
wert A ist, dann liegt ein Gesicht vor. Die ausfiihrliche Herleitung der Formel erfolgt in Kapitel 4
in [5].

Fiir den Einsatz im Computer eignet sich die Formel in dieser Form nicht, da das Produkt u.U. sehr
klein wird und der Prozessor an die Grenzen seiner FlieBkommaarithmetik stot. Aus diesem Grund
arbeitet man mit dem Logarithmus:

(3) L P, (attribute,(x, y)|object)
2. 2 log : :
T o P(attribute,(x, y)|non—object)

3.3.1. Der Detektions-Algorithmus

Im Folgenden wird der grundlegende Ablauf des Detektions-Algorithmuses skizziert. Der
Einfachheit halber wird hier auf einige Details verzichtet. Hier soll vorerst nur ein grober Uberblick
iber den Algorithmus und das Zusammenspiel der verschiedenen Klassen dabei aufgezeigt werden.
Fiir weitere Details verweisen wir auf die Beschreibungen der einzelnen Klassen in den folgenden
Abschnitten sowie auf den Quellcode.

Es wird nun anhand der Detektion von frontalen Gesichtern gezeigt, wie der Detektor arbeitet. Nor-
malerweise erfolgt wihrend eines Detektionsvorgangs die Suche nach allen drei Arten von Gesich-
tern. Dies wiirde jedoch das Verstindnis an dieser Stelle nur unnétig verkomplizieren. Zur Ver-
anschaulichung des Zusammenspiels der verschiedenen Klassen wird der Detektionsvorgang zusétz-
lich in Form eines Sequenzdiagrammes dargestellt (siche Abbildung 25). Sich wiederholende Vor-
génge sind im Diagramm mit einem * gekennzeichnet.

1. Die Testumgebung iibergibt dem Detektor durch Aufruf der Schnittstellenfunktion getFaces() das
Bild, in dem nach Gesichtern gesucht werden soll. Bevor das Bild an den Detektor weitergege-
ben wird, erfolgt eine Normalisierung des Bildes mit Hilfe der Klasse Filter. Dieser Schritt wurde
im Diagramm aus Platzgriinden weggelassen.

2. Das normalisierte Bild wird nun mit der Funktion detectFaces() der Klasse Detector {ibergeben.
Als erstes skaliert der Detektor das Bild mit der Funktion interpolate() der Klasse Scale auf die
eingestellte Anfangsgréfe. Dann fdhrt der Detektor mit einem 48x56 Pixel groBen Fensters
(,,Sliding Window*‘) mit der eingestellten Schrittweite zeilenweise von links nach rechts iiber das
Bild. Fiir jede Position des Sliding Window wird sein Inhalt daraufhin untersucht, ob sich das
Sliding Window tiber einem Gesicht befindet.

3. Dazu wird die Funktion detectFrontFace() der Klasse Detector aufgerufen. Dort wird das Bild
einer Wavelettransformation mit anschlieBender Quantisierung der Waveletkoeffizienten unter-
zogen. Aus den quantisierten Waveletkoeffizienten werden nun die Werte (,,Patterns®) fiir alle 17
Attribute berechnet. Fiir die Details der Patternberechnung siehe Abschnitt 3.3.8.

4. Bei jedem errechneten Pattern wird dessen Wahrscheinlichkeit fiir sein Vorkommen in einem
Gesicht zur Summe aus Ungleichung (3) hinzuaddiert. Dazu wird die Funktion addProbability-
ForFront() der Klasse BayesClassifier aufgerufen. In dieser Funktion wird der Bruch der Wahr-
scheinlichkeiten fiir Gesicht und fiir non-object gebildet und zur Summe addiert. Die Wahr-
scheinlichkeiten sind in Form von Histogrammen in der Klasse FrontFaceTrainingData gespei-
chert. Zum Auslesen der Wahrscheinlichkeiten wird die Funktion getProbability() der Klasse
FrontFaceTrainingData aufgerufen.

5. Wenn fiir alle 17 Attribute alle Patterns berechnet und die zugehdrigen Wahrscheinlichkeiten
aufsummiert wurden, wird mit der Funktion isFrontFace() der Klassifizierer gefragt, ob es sich
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bei dem aktuellen Inhalt des Sliding Window um ein Gesicht handelt. Wenn die Summe der
Wahrscheinlichkeiten grofler ist als der eingestellte Schwellenwert, dann klassifiziert die Klasse
BayesClassifier den Inhalt des Sliding Window als Gesicht. In diesem Fall werden aus der aktu-
ellen Position des Sliding Window im skalierten Bild die Koordinaten des Gesichts im Ur-
sprungsbild errechnet. Diese Koordinaten werden in Form eines Rechtecks in einer Liste gespei-
chert.

. Wenn das Sliding Window in der unteren rechten Ecke des Bildes angekommen ist, wird das
Bild um den Faktor 32 verkleinert und das Sliding Window wird wieder in die linke obere
Ecke gesetzt. Das Sliding Window fahrt wieder das Bild ab und es wiederholen sich die Schritte
3 bis 5. Dies wird solange gemacht, bis das Bild auf eine Grofle skaliert wurde, so daf das
Sliding Window nicht mehr in das skalierte Bild reinpafit. Damit ist der eigentliche Detektions-
vorgang abgeschlossen.

. In der Liste der gefundenen Gesichter konnen sich Mehrfachdetektionen ein und desselben
Gesichtes befinden. Wenn die Anzeige der Mehrfachdetektionen in der Testumgebung ausge-
schaltet ist, wird jetzt eine Strategie zum Raussortieren der Mehrfachdetektionen angewendet.
Hierfiir wird die Funktion discardMultipleDetections() der Klasse Detector aufgerufen.

. AbschlieBend wird die fertige Liste der gefundenen Gesichter mit der Funktion getFrontFaces()
abgerufen und an die Testumgebung weitergereicht.
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rn: gefun den? Gesichter

Abbildung 25
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3.3.2. Die Klasse Wavelet

In dieser Klasse wird die Wavelettransformation implementiert. Bei der Wavelettransformation
handelt es sich um eine Villasenor 5/3 Filterbank, auch bekannt als ,,Villasenord“ Wavelettrans-
formation (sieche Abschnitt 3.5.1 in [5] fiir Details). Wie der Name schon andeutet, besteht die
Skalierungsfunktion aus fiinf Tiefpasskoeffizienten und die Waveletfunktion aus drei Hochpassko-
effizienten. Im Endeffekt erfolgt bei der Transformation nichts anderes als eine Faltung der Pixel
eines Bildes mit diesen beiden Funktionen. Dabei werden durch die Skalierungsfunktion jeweils
fiinf nebeneinander bzw. untereinander stehende Pixel gefaltet und durch die Waveletfunktion je-
weils drei. Bei der Behandlung der Rinder stehen zwei Verfahren zur Auswahl. Beim ,,Circular
Padding* werden die fehlenden Pixel am rechten bzw. unteren Rand durch Pixel vom linken bzw.
oberen Rand der gleichen Zeile bzw. Spalte ersetzt. Beim ,,Mirror-Padding* wird dagegen das je-
weils letzte Pixel des rechten bzw. unteren Rands einfach wiederholt. Fiir den Detektor wird Mirror-
Padding verwendet.

Obwohl fiir den Detektionsalgorithmus nur eine Transformationstiefe von drei benétigt wird, kann
man die Anzahl der Transformationsschritte frei wéhlen. Als weitere Verallgemeinerung koénnen
Bilder mit geraden und ungeraden Seitenldngen transformiert werden. Da aber sowohl beim
Training als auch bei der Detektion nur (Teil-)Bilder der Dimension 48x56 Pixel und 64x64 Pixel
vorkommen, kénnen die Seiten bis zu drei mal ohne Rest halbiert werden, so da3 auch diese Féahig-
keit im Detektionsalgorithmus nicht zum Einsatz kommt.

Fir weitere Details der Transformation verweisen wir an dieser Stelle auf den reichlich kom-
mentierten Quellcode sowie auf Abschnitt 3.3.8.

3.3.3. Die Klasse Quantizer

Mit dieser Klasse werden die Waveletkoeffizienten auf ganzzahlige Werte von 0 bis N quantisiert.
Um die bestmogliche Quantisierung zu erreichen, wird jedes Subband (LL, LH, HL, etc.) separat
quantisiert. Dazu muf} die Tiefe der Wavelettransformation beriicksichtigt werden, ebenso wie das
Verhalten der Klasse Wavelet bei Bildern mit ungeraden Seitenldngen.

Die Anzahl N der Quantisierungsstufen kann zwischen 1 und 256 gewihlt werden. Quantisierungen
auf mehr als drei Werte erfolgen per gleichférmiger Quantisierung (,,Uniform Quantization®). Im
Detektionsalgorithmus werden die Waveletkoeffizienten stets auf drei Werte quantisiert. Es gehen
also sehr viel Informationen verloren. Da sich Ausreifler unter den Waveletkoeffizienten bei so
wenig Quantisierungsstufen verzerrend auf die Verteilung der Koeffizienten zu den Quantisierungs-
stufen auswirken, wird bei der Quantisierung auf drei Werte der ,,Median Cut* Algorithmus vorge-
zogen. Diese Art der Quantisierung ist immun gegen Ausreifler, da jeder Quantisierungsstufe gleich
viele Waveletkoeffizienten zugeordnet werden. Im Vergleich zur gleichformigen Quantisierung
liefert diese Art der Quantisierung deutlich bessere Detektionsraten. Auch mit bloBem Auge erkennt
man bei einem so quantisiertem Trainingsbild wesentlich mehr Details als nur zwei dunkle Punkte
fiir die Augen (siche Abschnitt 2.4.2).

3.3.4. Die Klasse Scale

Diese Klasse dient zum Verdndern der GroBBe von Bildern. Bei der Implementierung wurde viel
Wert auf Geschwindigkeit gelegt. Daher wurde zur Skalierung die bilineare Interpolation ausge-
wihlt. Sie hat im Vergleich zu anderen Verfahren wie z.B. der bikubischen Interpolation den Vorteil
einer geringeren Komplexitit. Aulerdem wird beim Herunterskalieren das Bild nicht so iibermifig
weichgezeichnet, wie es bei der bikubischen Variante der Fall ist. Auch dies palite besser zu den
Anforderungen des Detektors.

19



3. Technische Umsetzung

3.3.5. Die Klasse BayesClassifier

Der Bayes Klassifizierer ist letztendlich nichts anderes als Ungleichung (3). Die Implementierung
dieser Summe besteht aus einer Zeile. Viel mehr als das Aufsummieren von Wahrscheinlichkeiten
geschieht in dieser Klasse auch nicht. Am Ende wird lediglich verglichen, ob die Summe grof3er ist
als ein Schwellenwert. Falls dies zutrifft, ist ein Gesicht erkannt worden.

3.3.6. Die Klasse Detector

In dieser Klasse wird der Detektionsalgorithmus implementiert. Nachfolgend wird schematisch der
Detektionsvorgang beschrieben, fiir Details siehe Funktion detectFaces().

Als erstes wird das zu analysierende Bild auf eine bestimmte Anfangsgrof3e skaliert. Diese Anfangs-
grofle kann in der Testumgebung eingestellt werden (siehe Abschnitt 2.2.6). Dabei bezieht sich der
Wert fiir die AnfangsgroBe auf die kleinere der beiden Seiten des Bildes. Die andere Seitenlédnge
wird unter Beibehaltung des urspriinglichen Seitenverhiltnisses errechnet.

Das so skalierte Bild wird mit Hilfe eines Fensters, des sogenannten ,,Sliding Window*, ausgehend
von der oberen linken Ecke zeilenweise nach unten rechts durchlaufen. Die Schrittweite des Sliding
Window kann iiber die Testumgebung eingestellt werden (siehe Abschnitt 2.2.7). Der jeweilige In-
halt des Sliding Window wird nun einer dreistufigen Wavelettransformation unterzogen und die
Waveletkoeffizienten werden auf drei Werte quantisiert (siche Funktionen detectFrontFace() bzw.
detectLeftProfileFace()). Aus den quantisierten Waveletkoeffizienten werden nun fiir 17 Attribute
eine Reihe von Werten (,,Patterns®) berechnet. Fiir jedes Pattern wird seine Wahrscheinlichkeit, daf3
es in dem jeweiligen Attribut vorkommt, aus der Tabelle mit den Trainingsdaten ermittelt. All diese
Wabhrscheinlichkeiten werden aufaddiert. Wenn die Summe der Wahrscheinlichkeiten groB3er ist als
ein Schwellenwert (sieche Abschnitt 2.2.4), dann wurde in dem Sliding Window ein Gesicht erkannt.
In diesem Falle wird aus der aktuellen Position des Sliding Window die Position und Grof3e des ge-
fundenen Gesichts im Ursprungsbild berechnet. Fiir die spitere Markierung des Gesichts innerhalb
des Bildes werden die Koordinaten der linken oberen und der rechten unteren Ecke eines Rechtecks
in einer Liste gespeichert.

Diese Erkennung wird zuerst fiir frontale Gesichter durchgefiihrt. Wenn das Sliding Window in der
rechten unteren Ecke des Bildes angekommen ist, wird das gleiche fiir Profile wiederholt. Je nach-
dem, ob eine Erkennung von einem frontalen Gesicht oder nach einem Profil stattfindet, hat das
Sliding Window eine Grofle von 48x56 Pixel oder 64x64 Pixel. Fiir die Erkennung von rechten Pro-
filen wird der Inhalt des Sliding Window vor der Wavelettransformation horizontal gespiegelt. Sind
beide Durchliufe des Sliding Window beendet, wird das Bild um den Faktor 32 verkleinert und
der Vorgang wird wieder in der linken oberen Ecke von neuem begonnen. Dies wird solange
wiederholt, bis das skalierte Bild so klein ist, da} keines der beiden Sliding Windows mehr in das
Bild palit.

Neben dem Detektionsalgorithmus enthélt die Klasse noch eine Strategie zum Aussortieren von
Mehrfacherkennungen (siehe Funktion discardMultipleDetections()). Da sich das Sliding Window
nur in Schritten von wenigen Pixeln {iber das Bild bewegt, werden immer ganze ,,Cluster” von De-
tektionen iiber demselben Gesicht gemeldet. Diese fithren dazu, da3 mehrere tiberlappenden Rechte-
cke tiiber einem Gesicht gezeichnet werden. Wenn man nur an einem einzigen Rechteck interessiert
ist (z.B. fiir den Abgleich mit Groundtruth-Daten eines Testsets), dann kann man dies in der Te-
stumgebung einstellen (siche Abschnitt 2.2.8). Das Aussortieren von mehrfachen Erkennungen ver-
lauft nach folgendem Schema:
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Zuerst wird aus der Liste mit allen Erkennungen (in Form von Rechtecken) diejenige mit der
hochsten Detektionswahrscheinlichkeit gesucht und in eine zweite Liste verschoben. Alle Er-
kennungen, die sich mit dieser hochsten Erkennung iiberlappen, werden aus der Usrprungsliste ent-
fernt. Dieser Vorgang wird solange wiederholt, bis die urspriingliche Liste der Erkennungen leer ist.

3.3.7. Die Klasse Filter

Diese Klasse bietet Filter zum Weichzeichnen, Schirfen und Normalisieren von Bildern an.
AuBerdem konnen der Kontrast und die Helligkeit eines Bildes erhoht und verringert werden. Durch
Kombination der verschiedenen Filter untereinander werden beim Training des Klassifizierers zu je-
dem Trainingsbild automatisch 77 Variationen erzeugt (siche Funktion setNextTrainingVariation()).
Dies geschieht mit Hilfe eines einfachen Iterators {iber alle sinnvollen Kombinationen der Filter.
Zusammen mit der horizontalen Spiegelung von Trainingsbildern fiir frontale Gesichter und non-
objects, die in den Schnittstellen der Datei fdetect.cpp erfolgt, erhdlt man insgesamt 154 Variationen
pro Bild.

Die einzelnen Filter konnen auch auf ein in der Testumgebung geladenes Bild angewendet werden
(siche Abschnitt 2.4.4). Dies diente — wie der Hauptmeniipunkt ,,Entwicklung® schon sagt — bei der
Entwicklung der Filter zur Endkontrolle und zur Auswahl von sinnvollen Filter-Kombinationen fiir
den Iterator.

3.3.8. Die TrainingData Klassen

In den Klassen FrontFaceTrainingData, ProfileFaceTrainingData und NonObjectTrainingData wird
die Erstellung, Speicherung und Bereitstellung der Trainingsdaten fiir frontale Gesichter, Profile
und non-objects gehandhabt. Die Trainingsdaten werden in Form von mehrdimensionalen Tabellen
im Speicher aufgebaut. Beim Training werden fiir jedes Trainingsbild die gleichen 17 Attribute be-
rechnet wie beim Detektionsvorgang. Hierfiir wird jedes Trainingsbild vorher einer Wavelettrans-
formation mit anschlieBender Quantisierung der Koeffizienten unterzogen.

Jedes Attribut, in [5] auch ,,Local Operator genannt, setzt sich aus jeweils acht Waveletkoeffizi-
enten zusammen. Je nach dem, aus welchen Bindern der Wavelettransformation die Koeffizienten
stammen, unterscheidet man die Lokalen Operatoren in Intra-Orientation, Inter-Orientation, Inter-
Frequency und Inter-Orientation/Inter-Frequency Attribute. In Abbildung 26 ist die Aufteilung einer
zweistufigen Wavelettransformation in die einzelnen Biander zu sehen. Diese Art der Wavelettrans-
formation bezeichnet man als ,,non-standard decomposition®. Die Abkiirzung LH bedeutet, da3 die
Koeftfizienten dieses Bandes wéhrend der Wavelettransformation zuerst mit dem Hochpassfilter (H)
und danach mit dem Tiefpassfilter (L) gefaltet wurden. Die restlichen Abkiirzungen ergeben sich
analog. Zu erwihnen bleibt, dal die Koeffizienten aus den HH-Béndern nicht verwendet werden.

L1 | L1

LL | LH Level 2
t1 |1 | LH
HL | HH

Level 2 | Level 2
HL HH

Abbildung 26
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Bei den Intra-Subband Attributen werden alle acht Koeffizienten aus jeweils einem der folgenden
Binder genommen: Level 1 LL, HL und LH, Level 2 HL und LH sowie Level 3 HL und LH. Diese
Attribute stellen die ersten sieben Attribute dar. Fiir eine bestimmte Position (X,y) innerhalb eines
Bandes werden die Koeffizienten c(x,y) wie folgt gewichtet:

pattern = c(x,y)*3° + c(x+1,y)*3* + c(x+2,y) *32 +
c(x,y+1)*33 + c(x+1,y+1)*3* + c(x+2,y+1)*3°> +
c(x,y+2)*3° + c(x+2,y+2)*3’

Das heifit, die rdumliche Anordnung der acht Koeffizienten ergibt folgendes Muster:

Abbildung 27 zeigt das Attribut Level 3 LH. —

Abbildung 27

In den HL Béindern sind die horizontalen Merkmale eines Bildes ausgepragt und in den LH Bandern
die vertikalen. Daher werden Lokale Operatoren, die Koeffizienten aus beiden Bindern zusammen-
fassen, als Inter-Orientation Attribute bezeichnet. Von Thnen gibt es nur drei, ndmlich eine HL-LH-
Kombination in jedem der drei Transformations-Level. Dies sind die Attribute acht bis zehn. Auch
bei den Inter-Orientation Attributen werden alle Attribute auf die gleiche Art gebildet. Daher wird
die Gewichtung der Koeffizienten exemplarisch nur fiir das Attribut Level 3 HL/LH gezeigt:

pattern = L3 HL(x,y)*3° + L3 _HL(x+1l,y)*3" +
L3 HL(x,y+1)3? + L3 HL(x+1,y+1)*3’ +
L3 LH(x,y)*3* + L3 LH(x+1,y) *3° +
L3 LH(x, y+1)36 + L3 LH(x+1,y+1)*37 +

Das heif3t, es werden aus dem HL und dem LH Band jeweils vier Koeffizienten
zu nebenstehendem Muster gruppiert:

Abbildung 28 zeigt das Attribut Level 3 HL/LH.

Abbildung 28

Jedes Level einer Wavelettransformation stellt eine andere Frequenz dar. Die Inter-Frequency At-
tribute sind daher die Kombinationen aus Level 1 LL/HL, Level 1/2 HL, Level 2/3 HL, Level 1
LL/LH, Level 1/2 LH und Level 2/3 LH. Dies sind die Attribute elf bis 16. Wegen der unterschiedli-
chen GrofBle der Bander konnen nun nicht mehr alle Attribute auf die gleiche Weise zusammenge-
setzt werden. Die Koeffizienten der Attribute Level 1 LL/HL und Level 1 LL/LH werden noch wie
die Koeffizienten der Inter-Orientation Attribute angeordnet. Die anderen Attribute miissen anders
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gebildet werden. Die Anordnung der Koeffizienten der Attribute Level 1/2 HL und Level 2/3 HL ist
gleich. Nachfolgend die Gewichtung der Koeffizienten fiir das Attribut Level 2/3 HL:

pattern = L2 HL(x,y)*3° + L2 HL(x+1l,y)*3! +
L3 HL(x,y)*3? + L3 HL(x+1l,y)*3’ + L3 HL(x+2,y)*3* +
L3 HL(x,y+1)*3° + L3 HL(x+1,y+1)*3° + L3 HL(x+2,y+1) *37

Das heiB}t, die Koeffizienten aus dem niedrigeren Level werden wie folgt gruppiert: m

Die Koeffizienten aus dem héheren Level werden dagegen auf folgende Art
zusammengesetzt:

Die Gewichtung der Koeffizienten in den Attributen Level 1/2 LH und Level 2/3 LH ist analog.
Allerdmgs mulf} hierbei beriicksichtigt werden, dal in den LH Béndern die vertikalen Merkmale
eines Bildes ausgeprigt sind. Die Anordnung der Koeffizienten ist daher wie folgt: E 1 |

In Abbildung 29 ist das Attribut Level 2/3 LH zu sehen. 1

Abbildung 29

Das Inter-Orientation/Inter-Frequency Attribut ist das 17. und damit letzte Attribut. Es fal3t jeweils
zwei Koeffizienten aus den LH und HL Bindern der Level 2 und 3 zusammen (siche Abbildung
30).

Abbildung 30

Die Gewichtung der Koeffizienten ist hier wie folgt:

pattern = L2 HL(x,y)*3° +
L2 LH(x,y)*3 +
L3 HL(x,y)*3? + L3 HL(x+1l,y)*3’ +
L3 HL(x ,y+l)*34 +
L3 LH(x,y)*3° + L3 _LH(x+1,y) *3° +
L3 LH(x X, y+1)*37

Das heif3t, wir ziehen aus dem Level 2 HL und LH Band jeweils nur einen Koeffizienten, und aus
den anderen beiden jeweils drei, die auf folgende Art angeordnet sind: 3:

Die Werte der Attribute werden berechnet, indem aus den acht quantisierten Waveletkoeffizienten
eine Zahl gebildet wird. Dabei wird jeder Koeffizient gemal seiner Stelligkeit mit einer Dreierpo-
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tenz multipliziert. Insgesamt ergeben sich somit fiir jedes Attribut 3* = 6561 mogliche Werte. Beim
Training wird jedes Vorkommen eines Patterns gezihlt (sieche Funktion incTableEntry()). Am Ende
erhélt man ein Histogramm mit den Haufigkeiten der verschiedenen Patterns. Dieses Histogramm
wird dann vom Klassifizierer zu der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten herangezogen (siche
Funktion getProbability()). Die GroBe eines Histogramms fiir 64x64 Pixel grofle Trainingsbilder be-
tragt ca. 105 MB, fiir 48x56 Pixel grofle Trainingsbilder ca. 83 MB. Fiir das Training von Profilen
und non-objects werden jeweils Bilder der GroBle 64x64 Pixel verwendet, fiir frontale Gesichter
Bilder der Grof3e 48x56 Pixel. Fiir alle Trainingsdaten zusammen fallen also insgesamt ca. 290 MB
an.

3.3.9. Die Schnittstellen-Funktionen

Die Datei fdetect.cpp ist von zentraler Bedeutung. Sie stellt die Schnittstellen zum Zugriff auf die
Bibliotheksfunktionen bereit. Die einzelnen Funktionen sind jedoch zu unterschiedlich, um hier auf
alle einzugehen. Auch hier verweisen wir auf den reichlich kommentierten Quellcode.

4. Training

Da die vereinfachte Bayes-Gleichung (3) nur fiir geniigend grofe Trainingsdaten giiltig ist (siche
Herleitung in [3]), sind sehr viele Trainingsbilder zum Trainieren des Klassifizierers notig.
Schneiderman gibt in Kapitel 5 seiner Doktorarbeit [5] an, daB er fiir das Training frontaler Gesich-
ter und Profile jeweils mindestens eine Million Trainingsbilder verwendet hat. Diese wurden aus je-
weils ca. 2000 per Hand zugeschnittenen Gesichtern synthetisch erzeugt. Fiir non-objects hat
Schneiderman eine ebenso grole Zahl an Bildern erzeugt. Leider stellte uns Schneiderman seine
Trainingsets auch nach Anfrage nicht zur Verfiigung, so dall wir selbst geniigend gro3e Trainingsets
erstellen muften.

Durch das Ablichten der ndheren Bekanntenkreise (Familie, WG-Mitbewohner, Kommilitonen,
etc.) per Digitalkamera in verschiedenen Posen konnten wir alleine iiber 1000 frontale Gesichter ge-
winnen. Ca. 1500 weitere Gesichter haben wir durch Zurechtschneiden von Bildern aus dem Inter-
net erhalten. Der Freeware Bild-Betrachter und -Konverter XnView [7] hat sich bei dieser Arbeit als
dulBerst hilfreich erwiesen. So sind viele Variationen ein und desselben Gesichtes entstanden, indem
beim Ausschneiden der Gesichter sowohl das Seitenverhéltnis als auch das Zentrum des Ausschnitts
leicht variiert wurden. Durch das anschlieBende Skalieren auf die Trainingsbildgrofle von 48x56 Pi-
xel haben sich Gesichter von unterschiedlicher Breite und Hohe ergeben. Mit dem Andern des
Zentrums des Ausschnitts, wobei bewul3t mal das linke oder das rechte Ohr, mal Hals oder Haaran-
satz weggelassen wurden, ergaben sich weitere Variationen.

Da zu jedem Trainingsbild von der DLL automatisch 154 Variationen erzeugt werden, konnten wir
durch mehrfaches Antrainieren von verschiedenen Gruppen von Gesichtern die Millionenmarke
tiberschreiten. Das Erreichen dieser Marke gestaltete sich flir das Training von non-objects wesent-
lich einfacher. Die Applikation zerschneidet non-object-Trainingsbilder, die groBer sind als 64x64
Pixel, automatisch in 64x64 Pixel grofle Teilbilder, die dann dem Trainer iibergeben werden. Aus
einem einzigen grofen Foto entstehen somit schnell iiber Tausend Trainingsbilder. Da auch zu
diesen Trainingsbildern automatisch 154 Variationen erzeugt werden, erhdlt man bereits mit
wenigen hundert Fotos geniigend grof3e Trainingsbesténde.

Leider garantiert eine gro3e Anzahl Bilder allein noch nicht eine gute Trainingsdatei. Ein wahlloses
Antrainieren von mehreren Millionen Bildern hat die Detektionsrate teilweise drastisch verschlech-
tert. So muften wir, obwohl wir allein fiir non-objects ca. 18000 Bilder zur Verfiigung stehen
hatten, selektiver vorgehen. Diese grole Sammlung an non-objects-Bildern setzte sich zum einen
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zusammen aus hochauflosenden Fotosammlungen und zum anderen aus Clipartsammlungen und
Bildern aus dem Internet Explorer Cache, welche schon auf Trainingsbildgroe von 64x64 Pixel
vorskaliert wurden. Mit der Zeit hat sich herauskristallisiert, dafl die zufdlligen Inhalte des Internet
Explorer Caches eigenartigerweise besonders gutes Material fiir das non-objects-Training lieferten.
Aus dieser Erfahrung heraus haben wir auch die Clipartsammlungen auf TrainingsbildgroBe run-
terskaliert. Desweiteren gelangten wir zur Erkenntnis, daB3 ein in etwa gleiches Verhéltnis zwischen
den Trainingsdaten fiir Gesichter und non-objects offenbar eine gute Erkennungsrate ergab. Da wir
ansonsten keinerlei Zusammenhang zwischen der Art und Anzahl der Trainingsbilder und der Er-
kennungsrate feststellen konnten, kdnnen wir an dieser Stelle keine Strategie zum Erstellen von gu-
ten Trainingsdaten angeben. Es scheint wohl eine Wissenschaft fiir sich zu sein, besonders gute
Trainingsdaten zu erstellen.

Eine relativ gute Trainingsdatei kam heraus, als versucht wurde, den Klassifizierer soweit anzu-
trainieren, bis ein bestimmtes ,,Problembild* fehlerfrei erkannt wurde. Diese Trainingsdatei hat sich
dann auch bei anderen Bildern als gut herausgestellt, sodal wir sie auch fiir die Benchmarks
verwendet haben. Das Verhiltnis von frontalen Gesichtern zu non-objects in dieser Trainingsdatei
betrdgt ca. 1,1 Mio. zu 2 Mio. Bilder.

Mittlerweile sind wir der Auffassung, dafl unsere Trainingsbilder fiir frontale Gesichter nicht beson-
ders geschickt ausgeschnitten waren. Wir orientierten uns beim Erstellen der Gesichtssausschnitte
an den Trainingsbildern, wie sie Schneiderman in seiner Doktorarbeit abgebildet hat. Wie in den
Abbildungen 13 und 14 zu erkennen ist, enthalten unsere Trainingsbilder sehr viel, was nicht zum
eigentlichen Gesicht gehdrt. Schneiderman ist sogar der Uberzeugung, daB verschiedene Hin-
tergriinde antrainiert werden sollten (siehe [5], Seite 51). Dies mag auf jeden Fall fiir Gesichter im
Profil zutreffen, weil dort der Klassifizierer aus den sich vom Hintergrund absetzenden
Gesichtskonturen die Hauptmerkmale eines Profils extrahieren kann. Bei frontalen Gesichtern sind
die Konturen jedoch nicht von grof3er Bedeutung — eher im Gegenteil. Insbesondere die Vielfalt der
Frisuren macht es dem Klassifizierer nicht gerade einfach, iibereinstimmende Merkmale zwischen
verschiedenen Gesichtern zu bestimmen. Das Fatale daran ist zudem, daB fiir diese unwichtigen In-
formationen sehr viel von der ohnehin schon knappen Grofle des 48x56 Pixel kleinen Trainings-
bildes verschwendet wird. Daher sollten sich Trainingsbilder fiir frontale Gesichter allein auf die
Hauptmerkmale eines Gesichtes beschrinken, wie etwa Augen, Nase und Mund. Ganz nebenbei
wiirden dann auch die markierenden Rechtecke des Detektors genau den Rechtecken aus den
Groundtruth-Daten der bekannten Testsets [8] entsprechen.

5. Testergebnisse

Die Detektionsergebnisse sind sehr stark abhidngig von dem verwendeten Trainingsmaterial. Die
Anzahl der verwendeten non-objects sollte mdglichst gering gehalten werden. Die Verwendung sehr
vieler non-objects fiihrte zu schlechten Trainingsdaten. Wir konnten leider keinen Zusammenhang
zwischen den verwendeten Trainingsbildern und dem resultierenden Schwellenwert erkennen. Da-
durch musste der Schwellenwert nach jeder Anderung der Trainingsdaten neu bestimmt werden.
Der Detektionsvorgang erwies sich ebenfalls als sehr zeitaufwendig. Die bendtigte Zeit fiir ein Bild
hiangt von den beiden folgenden Faktoren ab: Dem Wert fiir die Grof3e des Bildes bei der Detektion
(d.h. auf welche GroBe das Bild vor der Detektion skaliert wird) und dem Wert fiir die Sliding
Window Schrittweite. Aus Zeitgriinden haben wir uns auf die Erstellung von Trainingsdaten fiir
frontale Gesichter beschrénkt.

Nachfolgend mochten wir die Detektionergebnisse von unserem Algorithmus prédsentieren und
anhand von Standardtestsets mit den Ergebnissen von Henry Schneiderman vergleichen.
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De facto Benchmarksets sind die Testbilder der CMU (sieche [8]). Das CMU Testset 1, zu-
sammengestellt von Sung und Rowley, besteht aus 130 Bildern mit 507 frontalen Gesichtern. CMU
Testset 2, zusammengestellt von Sung und Poggio, besteht aus 23 Bildern mit 157 Gesichtern. Test-
set 1 beinhaltet die Testbilder von Testset 2 (siche Abbildung 31).
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Abbildung 31

Bei der Analyse ergibt sich folgendes Problem: Wann ist ein Gesicht richtig erkannt? Die Detek-
tionsergebnisse (siche Abbildung 32) des Naiven Bayes Klassifizierers lassen sich nur schwer mit
den Groundtruth-Daten der CMU Testsets vergleichen. Die Groundtruth-Daten der CMU Testsets
enthalten folgende Daten: Position des linken Auges, Position des rechten Auges, Position der Nase,
Position des linken Mundwinkels, Mundzentrum und die Position des rechten Mundwinkels.

Zur Uberpriifung unserer Detektionsergebnisse berechnen wir nun aus den Groundtruth-Daten (Po-
sition des linken und rechten Auges und des Mundzentrums) ein Rechteck. Ein Gesicht gilt als
richtig erkannt, wenn dieses Rechteck enthalten ist und die Fliche des gefundenen Rechtecks
hochstens zwolfmal (Erfahrungswert) so grof3 ist.

Wir haben mehrere Analysen der Testsets durchgefiihrt (siche folgende Tabelle). Die grofiten Pro-
bleme hatte unser Algorithmus bei Gesichtern mit sehr geringer Auflosung. Einige Gesichter der
Testsets besitzen eine Auflosung von nur 31 x 38 Pixel. Die GroB3e des Sliding Window betrigt 48 x
56 Pixel. Damit der Algorithmus iiberhaupt alle Gesichter erkennen kann, mufl der Wert fiir die
BildgroBe bei Detektion auf mindestens 1600 eingestellt werden. Bei dieser Bildgroe und einer
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Abbildung 32

Sliding Window Schrittweite von 4 bendtigt der Algorithmus ca. 18 Min. fiir ein Bild auf einem
Pentium 4 2,6 Ghz Prozessor mit 512 MB Hauptspeicher.

Testset 1 Testset 2
Recall False Detec- Recall False Detec-
tions tions
Henry Schneidermann 93,00% 88 91,20% 12
Setup 1 (400, 850, 4) 55,18% 1001 47,13% 126
Setup 2 (500, 850, 4) 49,71% 384 41,40% 55
Setup 3 (400, 1600, 4) 63,71% 3037 49,04% 297

Der Vergleich zeigt, dall die verschiedenen Setups (Schwellenwert, Bildgré8e, Schrittweite) unseres
Algorithmus nicht annéhernd die Detektionsraten von Henry Schneiderman erreichen. Aufgrund des
enormen zeitlichen Aufwands konnten wir leider keine weiteren Analysen der Testsets durchfiihren.
Festzuhalten bleibt, dal unser Algorithmus bei Gesichtern mit sehr niedriger Auflosung Probleme
hat (sieche Abbildung 33), wahrend Gesichter mit hoher Auflosung sehr gut erkannt werden (siche
Abbildung 34). Leider enthalten die Bilder der CMU Testsets sehr viele Gesichter mit sehr geringer
Auflésung.
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6. Fazit

In der aktuellen Version 1.0 ist die Detektion von Profilen ausgeschaltet. Dies hat zwei Griinde:
Zum einen war das Antrainieren des Detektors auf frontale Gesichter schon sehr zeitaufwendig, ein
zusitzliches Training flir Profile wire im zeitlichen Rahmen dieses Fortgeschrittenen Praktikums
nicht zu bewerkstelligen. Zum anderen handelt es sich bei dem aktuellen Detektionsalgorithmus um
eine weitestgehend unoptimierte Version. Die Detektion von frontalen Gesichtern dauert bereits
sehr lange, das Erkennen von Profilen wiirde die Dauer des Detektionsvorgangs etwa verdreifachen
(da die Uberpriifung auf linkes und rechtes Profil notig ist). Daher ist es ratsam, die Profil-Detektion
erst anzugehen, wenn der Detektionsalgorithmus hinreichend optimiert ist.

Schneiderman konnte seinen Algorithmus mit den von ihm in Kapitel 6 seiner Doktorarbeit be-
schriebenen Optimierungen so beschleunigen, dall eine Detektion eines 240x256 Pixel groflen
Bildes auf einem Pentium II 450 MHz ca. 90 Sek. benétigt (siehe [5], Seite 62). Unser Algorithmus
bendtigt im Vergleich dazu flir die Detektion eines Bildes in der Auflésung 256x256 auf einem
Pentium IV 1,6 Ghz ca. 15 Sek. bei Schrittweite 4. Wenn man bedenkt, da3 Schneidermans Algo-
rithmus auf einem wesentlich schwachbriistigeren System lief und dabei auch die Detektion von
Profilen durchgefiihrt wurde, erscheinen die Ergebnisse in einem anderen Licht.

Die grofite Optimierung von Schneiderman diirfte in der Wiederverwendung der Waveletkoeftizi-
enten liegen (siehe [5], Abschnitte 6.2 und 6.3). Unser Detektor berechnet fiir jeden Inhalt des
Sliding Window die Wavelettransformation samt Quantisierung neu. Schneiderman dagegen fiihrt
die Wavelettransformation nur einmal pro Skalierungsstufe des Bildes durch. Mit der Verwendung
des Skalierungsfaktors 32 wird nach jeweils vier bzw. acht Skalierungen eine Halbierung bzw.
Viertelung des Ursprungsbildes erreicht, wie sie auch bei einer dreistufigen Wavelettransformation
vorkommt. Durch Kombinieren der vorberechneten Waveletkoeffizienten der verschiedenen
Skalierungsstufen erspart sich Schneiderman den meisten Rechenaufwand.

Bei der als ,,Coarse to Fine Search Strategy* bezeichneten Optimierung werden zuerst die Attribute
aus den hohen Béndern der Wavelettransformation berechnet und dann ggf. die Patternberechnung
vorzeitig abgebrochen, was nocheinmal Zeit spart (siche [5], Abschnitt 6.4.1 und [6], Abschnitt
4.2).

In einem Forschungsbericht von 2002 beschreibt Schneiderman, wie er durch Hinzunahme von wei-
teren Heuristiken (,,Adjacent Heuristic*, ,,Color Heuristic*) die Detektionsgeschwindigkeit fiir o.g.
Bild auf der gleichen Maschine auf nur 5 Sek. reduzieren konnte (siche [6], Seite 30). Es bleibt also
noch reichlich Spielraum fiir Optimierungsmafinahmen am vorliegenden Detektor. Unsere Aufgabe
war es in erster Linie zu untersuchen, ob und wie der Algorithmus funktioniert. Es diirfte noch ein-
mal den Aufwand eines Fortgeschrittenen Praktikums in Anspruch nehmen, um eine vergleichbare
Performance hinsichtlich Detektionsgeschwindigkeit auf der einen und Erkennungsgenauigkeit auf
der anderen Seite zu erreichen.
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Um alle Dateiformate 6ffnen zu konnen, miissen die Java Advanced Imaging Image I/O Tools in-
stalliert werden. Diese konnen von der Java Image I/O API Download Page [9] heruntergeladen
werden. Unter Windows mul3 die Datei clib jiio.dll in das Verzeichnis jre\bin und die Datei
jai_imageio.jar in das Verzeichnis jre\lib\ext des Java-Homeverzeichnisses kopiert werden. Zur In-
stallation auf anderen Plattformen sei auf die den Image I/O Tools beiliegende readme-Datei
verwiesen.

Dem Gesichtsdetektor ist die Batch-Datei ,,run.bat* beigefiigt. Mit ihr kann die Java-Applikation di-
rekt gestartet werden. Falls notig, mu3 vorher noch der Java-Pfad an die lokalen Gegebenheiten
angepalit werden.
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