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1 Einleitung

1.1 Nonverbale Komponenten sozialer Interaktion

Es ist dem Menschen ohne Anstrengung moglich, seine Umgebung zu erfassen
und mit anderen Menschen zu kommunizieren. Neben gesprochener Sprache
sind die Kopfpose und die Blickrichtung als nonverbales Kommunikationsmit-
tel eine wichtige Komponente sozialer Interaktion [Eme00]. Mit ihnen kann
das Verhalten eines Gegeniibers mehrschichtig analysiert werden. Die Inter-
aktion zwischen Mensch und Maschine wird durch Beriicksichtigung dieser

Informationen gefordert:

e Midigkeitsattacken sind ein hiufiger Grund fiir Auffahrunfille [KW94].
Fahrerassistenzsysteme, die die Vigilanz des Fahrers iiber Registrierung
seiner Kopfhaltung iiberwachen (driver drowsiness detection), kénnen in

Gefahrensituationen warnen [JY02].

e Fuacial Motion Capture-Verfahren werden zur Erfassung der Bewegung
und Mimik des Gesichts einer Person verwendet, um virtuelle Charaktere

in Film- und Spieleproduktionen [BL85][Men00] zu animieren.

e Zur automatisierten Erkennung von Individuen an &ffentlichen Platzen
werden Gesichtserkennungsverfahren (face recognition approaches) ver-
wendet, die durch korrekte Schiitzung der Kopfpose verbessert werden
kénnen [MKMWO7].

e Mithilfe einer blickgesteuerten Augenmaus wird es korperlich beeintréch-

tigten Menschen erméglicht, einen Computer zu bedienen [TEHF89].

1.2 Verfahren zur Erkennung der Kopfpose in Bildern

Wenn es darum geht, die Kopfpose und Blickrichtung zu bestimmen, ist es
nicht trivial, die kognitive Leistung des Menschen in Form von bildverarbei-
tenden Algorithmen auf Maschinen zu iibertragen. Etablierte Verfahren zur
Detektion [YKA02] und -erkennung [ZCPRO3] von Gesichtern sind meist nur
fiir Frontalansichten geeignet. Die Bestimmung der Kopfpose (head pose esti-
mation) ist ein Sonderfall der Gesichtsdetektion (face detection), da fiir meh-
rere rotierte Gesichter die Kopfpose erkannt werden muss.

Die meisten existierenden Verfahren zur Schitzung der Kopfpose basieren

auf dieser Annahme und unterscheiden sich in Bezug auf die Schéitzung von



diskreten/kontinuierlichen Winkeln, Modellen/Exemplaren von Kopfposenan-
sichten oder der bild-/videobasierten Verarbeitung. Sie lassen sich wie folgt
kategorisieren [MCT09]:

Appearance template methods (ATM’s) liegen mehrere Ansichten ro-
tierter Gesichter als Repréisentationen diskreter Kopfposen zugrunde (face
templates) [Bey94][NF96]. Jedes template wird tiber das Bild geschoben (sli-
ding window approach, [HARK96][CHLHOS8]), an jeder Stelle mit dem Bild-
ausschnitt iiber template matching [Bru09] verglichen und ein match score
berechnet. Ein match score ist ein skalarer Zahlenwert, der die Ahnlichkeit
des templates zum Bildausschnitt wiedergibt. Der zugeordnete Winkel desje-
nigen templates, mit dem der grofite match score fiir das Bild erzielen werden

kann, entspricht der ermittelten Kopfpose.

Detector arrays setzen sich aus mehreren Gesichtsdetektoren zusam-
men [JVO3][HSW98]. Jeder Detektor représentiert eine diskrete Kopfpose durch
ein gelerntes Texturmodell der Kopfposenansicht. Ahnlich der Kopfposen-
schéitzung mithilfe von ATM’s, entspricht der erkannte Posenwinkel demje-

nigen Detektor, der den grofiten match score erzielen kann.

Nichtlineare Regressionsmethoden werden zur Ermittlung eines funk-
tionalen Zusammenhangs zwischen einem Bildsignal und einem kontinuierli-
chen Kopfposenwinkel verwendet. Mithilfe einer auf diese Weise gelernten ma-
thematischen Funktion, beispielsweise in Form eines kiinstlichen neuronalen
Netzes [Bis05], werden die Kopfposenwinkel direkt iiber die Pixelwerte be-
rechnet [SYWO02][ESS04].

Geometrische Verfahren beriicksichtigen im Gegensatz zu den oben
genannten Methoden die Bildkoordinaten der Gesichtsmerkmale (Landmar-
ken). Léngenverhéltnisse und Winkel, die sich iiber die relative Lage der Land-
marken zueinander ergeben, werden unter Zuhilfenahme zuvor etablierter Be-
obachtungen beziiglich der Geometrie des Kopfes in kontinuierliche Winkel
umgerechnet [GC94].

Trackingverfahren finden im Rahmen der Verarbeitung von Bildse-
quenzen Anwendung und sind, dhnlich den geometrischen Verfahren, merk-

malsbasiert. Sind Landmarken des Gesichts im Bild bekannt, ist es moglich,



deren Verschiebung von Bild zu Bild zu erkennen [TK91]. Ist die initiale Kopf-
pose auf dem ersten Bild der Bildsequenz bekannt, kann durch Registrierung

dieser bildweisen Anderungen die relative Winkeléinderungsrate abgeschétzt
und durch Addition dieser Werte die Kopfpose ermittelt werden [GC96][YZ02].

1.3 Ziele dieser Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Erkennung der kontinuierlichen Kopfpose einer
einzelnen Person in farbigen, hochauflésenden Bildsequenzen. Die Bestimmung
der Kopfpose ist an ein Verfahren von McKenna und Gong angelehnt [MG98].

McKenna und Gong verwenden eine ATM, deren face templates durch ei-
ne angendherte Gabor wavelet transformation (GWT) nach Daugman [Dau85]
verarbeitet werden. Zu Beginn einer Sitzung werden mehrere Kopfposenan-
sichten des Benutzers interaktiv' aufgenommen und mit ausgewihlten Gabor
wavelets [Gab46] im Ortsraum gefaltet. Die Absolutwertantworten des gefal-
teten Bildes werden als face templates gespeichert und zur Laufzeit mit dem
auf dieselbe Weise prozessierten Kamerabild verglichen. Das System ist nicht
in der Lage, die Bewegung des Kopfes in der Tiefe zu erkennen. Der zentrale
Punkt dieser Arbeit ist die Verwendung statistischer Texturmodelle zur perso-
nenunabhingigen Erkennung der Kopfpose. Das Verfahren von McKenna und

Gong wird sinnvoll erweitert und wie folgt verbessert:

Normalisierung der Gesichtsregion Um die Bewegung des Kopfes
in der Tiefe zu kompensieren, wird die Gesichtsregion zunéchst separat loka-
lisiert, extrahiert und auf eine einheitliche Groe gebracht (Normalisierung).
Das Gesicht wird lokalisiert, indem das Farbbild durch Detektion von Hautfar-
be (skin color detection) [VVA03|[KMBO07]| in mdogliche Kopfbereiche zerlegt

(a) face templates (b) Gefaltetes Bild und Detektionsergebnis

Abb. 1: Modifizierte Abbildung des Kopfposenerkennungsverfahrens von McKenna und
Gong [MG98]. Die Absolutwertantworten der mit einem horizontalen Gabor wave-
let gefalteten face templates ist in Abbildung 1(a) und die von drei Eingangsbildern
in Abbildung 1(b) zu sehen.

'Den face templates liegen keine ground truth-Daten zugrunde.



wird. Anschliefend wird innerhalb dieser Regionen unter Zuhilfenahme eines
modifizierten Viola/Jones-Detektors [VJO01] das Gesicht erfasst.

Statistische Texturmodelle Statt appearance templates werden in die-
ser Arbeit statistische Texturmodelle in Anlehnung an Mazimum-Likelihood
(ML)-Gaborgraphen [GW09] verwendet. Die Texturmodelle sind im Gegen-
satz zur urspriinglichen Definition nach [LWvdM97] nicht elastisch. Sie werden
auf Basis der Pointing "04 Bilderdatenbank [GHCO04] (siche Abschnitt 2.1.2)
trainiert, um ein personeniibergreifendes Texturmodell zu erhalten; das Ver-
fahren lisst sich deshalb in die Klasse der detector array-Methoden einordnen.
Die Struktur der Gaborgraphen jedes Texturmodells wird statistisch ermittelt,
indem alle Trainingsbilder a-priori mit Landmarken versehen werden. Tritt
ein Gesichtsmerkmal in einer Pose in der Trainingsmenge nicht durchgéngig
auf, ist es instabil. Die Auftrittswahrscheinlichkeiten instabiler Landmarken
werden ebenfalls pro Pose statistisch ermittelt und in den Texturmodellen

beriicksichtigt.

Ground-truth Jedes Trainingsbild der Datenbank ist mit einer Angabe
des dargestellten Posenwinkels versehen. Auf diese Weise ist die Angabe ei-
nes konkreten Winkels moglich. Die Verwendung der Pointing "04 Datenbank
ermoglicht die Einordnung und den Vergleich mit anderen head pose estimati-
on-Verfahren?, die auf derselben Datenbank evaluiert wurden (siche Abschnitt
4.2).

Gabor wavelet transformation McKenna und Gong schrinken die
GWT auf die Verwendung von wenigen horizontalen und vertikalen Gabor
wavelets ein, um eine echtzeitfihige Implementierung zu erreichen. Diese Be-
schrankung wird hier aufgehoben. Es wird die klassische diskrete Gabor wave-
let-Familie [LWvdM97] verwendet.

Tracking Sowohl die Kopflokalisation als auch der ermittelte Posenwin-
kel konnen fehlerhaft sein. Da Bildsequenzen verarbeitet werden, soll die er-
mittelte Kopfregion und -pose mit einem Kalman-Filter [Kal60][BWO01] unter

Zuhilfenahme eines dynamischen Bewegungsmodell verfolgt werden.

2[Sti04], [GMHCO7], [JTHO7], [VNS07] und [LFY*07]



2 Material & Methoden

2.1 Datenbanken
2.1.1 Compaq Bilderdatenbank

Die Compag-Bilderdatenbank [JR02] enthélt 13.640 Farbbilder Z unterschied-
licher Grofle. Sie sind dem Internet entnommen und in zwei Bildreihen Zyg.—qy
aufgeteilt. Zg enthilt [Zg| = 4.675 Bilder mit sichtbarer Haut. Hautmasken
M in Form von schwarz/weif-Bildern représentieren die Klassenzugehorigkeit
jedes Pixels T € Zg zur skin color class S (sieche Abbildung 2). Die Farbe
eines Pixels 7 ist als dreielementiger Vektor ¢ beschreibbar. Die Aufzihlung
der skalaren Werte von ¢ nennt man Farbtupel. Dieses erlaubt die numerische
Charakterisierung einer Farbe in einem Farbraum?®. Trotz manueller Erstellung
sind die Hautmasken nicht vollstéindig. Aus diesem Grund diirfen Farbtupel
nicht maskierter Pixel aus Zg nicht als Beispiele fiir non-skin color verwendet
werden. Die Farbtupel der Bildreihe Z_g représentieren alle non-skin color.

Es existieren fiir Q = {5, =S} insgesamt |S| = 80.377.671 skin color-Tupel
und |=S| = 854.744.181 non-skin color-Tupel. Die Masken liegen als PBM-
Dateien (portable bitmap file format) vor, wahrend die Bilder als JPG, GIF
oder PNG Dateien gespeichert sind.

2.1.2 Pointing “04 Bilderdatenbank

Die Pointing “04 Bilderdatenbank [GHCO04] enthélt 30 Bildsequenzen mit Auf-
nahmen unterschiedlicher Kopfposen von 15 Subjekten. Jede Bildsequenz be-

steht aus 93 Aufnahmen, die jeweils eine Kopfpose représentieren (sieche Ab-
bildung 4). Die Nick- () und Gierwinkel? (¥) sind diskretisiert mit © € {0°,

(a) Farbbild (b) Hautmaske (c¢) maskierte Hautpixel

Abb. 2: Bild der skin color class aus der Compagq-Bilderdatenbank.

3Die Farbe ,Rot“ ist beispielsweise im RGB-Farbraum mit dem Farbtupel ¢ =
(R,G,B)T = (255,0,0)” gekennzeichnet.
4Nickwinkel: Auf-/Abwirtsrotation, Gierwinkel: Links/Rechts-Rotation des Kopfes.



+15°, £30°, £60°, £90°} und ¥ € {0°, £15°, £30°, £45°, £60°, £75°, £90°}.
Die Aufnahmen decken alle Kombinationen von Nick- und Gierwinkeln ab, bis
auf Posen mit © = +90°, fiir die es nur eine Aufnahme mit ¥ = 0° gibt. Die
Winkelangaben pro Aufnahme sind indirekte Messwerte, da die Subjekte pro
Pose ihren Kopf in eine vorgegebene Blickrichtung wenden sollten, ohne die
Augen zu bewegen.

Der Hintergrund ist in allen Bildern hellgrau. Die Subjekte zeigen un-
terschiedliche Gesichtsausdriicke und unterscheiden sich in Alter, Geschlecht,
Hautfarbe und Gesichtsstruktur. Jedes Bild ist 384x288 Pixel grofl und enthlt
einen linksseitigen schwarzen Balken von 5 Pixeln Breite. Die Bilder liegen im
JPG Format vor, die Angaben der Kopfposenwinkel sind in den Dateinamen
kodiert.

2.1.3 Daten anthropomorpher Gesichtsmessungen

In der Studie von Joseph W. Young [You93] werden die statistischen Ergeb-
nisse einer Erhebung iiber 30 Jahre présentiert, in denen anthropomorphe
Messdaten der Kopfe und Gesichter erwachsener US-Biirger erhoben wurden.
Es existieren 22 Messdaten in Bezug auf 27 Gesichtsmerkmale. Insgesamt sind
maximal 376 Subjekte (195 Frauen und 172 Ménner) im Alter von 17-69 Jah-
ren beteiligt. Der iiberwiegende Teil der Versuchsteilnehmer weist eine helle
Haut und europdische, kaukasische Physiologie auf.

In der Studie werden der statistische Mittelwert, die Standardabweichung,
die relative Standardabweichung, der mittlere Fehler, der Maximal-, bzw. Mi-
nimalwert sowie andere statistische Angaben nach Geschlechtern getrennt
présentiert. Alle Messdaten sind in inch angegeben und teilweise fehlerhaft in
cm und mm angegeben. Zwei der in dieser Arbeit verwendeten Datenblatter

sind in Anhang B aufgefiihrt.

2.1.4 Annotation der Pointing 04 Datenbank

Jede Kopfposenansicht der Pointing “04 Bilderdatenbank (siehe Abschnitt
2.1.2) wurde mit Landmarken Tl versehen. Die Landmarken £ decken pro
Bild unterschiedlich viele Gesichtsmerkmale [ ab. Die Menge aller moglichen
Gesichtsmerkmale bildet das Gesichtsmodell F. Fiir jedes Bild gilt VTZ eLl:
I € F. In Abgrenzung zu proprietiren Gesichts-, bzw. Posengraphen® basiert

die Auswahl der Gesichtsmerkmale in F auf folgenden Kriterien:

*Vergleiche [LWvdM97, Abbildung 4], [NKvdM97, Abbildung 1], [GW09, Abbildung 3]
und [MW09, Abbildung 1]



Abb. 3: Modifizierter Auszug einer Bildsequenz der Pointing 04 Datenbank [GHCO04]. Die
Kreise markieren die annotierten Landmarken [; € £ C F (siehe Abschnitt 2.1.4).
Abgebildet sind die Kopfposen © = {0°,+45°}, ¥ = {0, +45°, £90°}.

1. Jedes Gesichtsmerkmal soll mithilfe texturbasierter Filter deutlich erkenn-

und lokalisierbar sein.
2. In der Frontalansicht miissen alle Gesichtsmerkmale zu sehen sein.

3. In Vollprofilansichten soll mindestens die Hélfte aller Gesichtsmerkmale

sichtbar sein.

4. Gesichtsmerkmale sollen robust gegeniiber typischen Selbstverdeckungen

(Selbstokklusion) und Verédnderungen der Haut sein.

5. Gesichtsmerkmale miissen physiologisch lokalisierbar sein. Bildbezogene

Landmarken, wie z.B. die Silhouette, sind nicht erlaubt.

F besteht aus anthropomorphen Gesichtsmerkmalen [Far94] (siehe Tabelle
1). Sie beriicksichtigen die physiologischen Gegebenheiten der Augen-, Nasen-
und Mundregion des menschlichen Gesichts (vergleiche Abbildung 4). F korre-
spondiert mit Erkenntnissen der Gesichtsanthropometrie [Far94] und Empfeh-

lungen zur Patientenuntersuchung in der modernen Gesichtschirurgie [Men05].

Abb. 4: Exemplarische Landmarken der Gesichtsmerkmale in F in Ausschnitten einer
Frontalansicht.



Augenregion Nasenregion Mundregion

BL;;» Lateral Brow GL Glabella PH Philtrum

BCy;r Central Brow NA Nasion PC;,,  Philtrum Column
BM;,, Medial Brow RH Rhinion LS Labrale Superior
CL;,, Lateral Canthus NT Nasal Tip LCi,» Lip Commisure
CM;,» Medial Canthus ARy, Alar Rim LI Labrale Inferior
LIS;;»  Superior Lid ACJy,,  Alar Crease Junction LM Labiomental
LIL;, Inferior Lid SN Subnasale PG Pogonion

Tab. 1: Gesichtsmerkmale des Gesichtsmodells F. Die Merkmale sind der Augen-, Nasen-
und Mundregion zuzuordnen. Angegeben sind jeweils der Name und das Kiirzel
jedes Gesichtsmerkmals. Ist ein Gesichtsmerkmal symmetrisch, gibt der Index [,
bzw. r die Zuordnung zu einer der Gesichtshélften aus der Sicht des Betrachters
an.

Die Verwendung in anthropometrischen Studien [You93] (vergleiche Abschnitt
2.1.3) bekréftigen die Auswahl der Landmarken.

2.2 Implementation und Hardware

Das hier vorgestellte Verfahren zur Kopfposenerkennung wird in einem Com-
puterprogramm zur Bestimmung der kontinuierlichen Kopfpose in Bildsequen-
zen umgesetzt. Es ist fiir die Verarbeitung von aufgezeichnetem Videomaterial
im RGB-Farbformat fiir eine Auflésung von 640x480 Pixeln entworfen. Da die
Qualitdt des Fotosensors einer Videokamera die Bildverarbeitung erheblich
beeintrichtigen kann, wurde wihrend der Entwicklung eine qualitativ hoch-
wertige Kamera vom Typ ,,Webcam Pro 9000* verwendet. Das Kameramodell
besitzt eine Glaslinse.

Die Anwendung wurde mithilfe der Microsoft Visual Studio 2005 Pro Ent-
wicklungsumgebung in C++ entwickelt. Alle entwickelten Komponenten sind
objektorientiert programmiert. Es wird die auf Computer Vision spezialisierte
quelloffene Bibliothek OpenCV 2.0 [Cor][BKO08] als Grundlage der Bildverar-
beitungsprozesse verwendet. Die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren, die
in OpenCYV integriert sind®, wurden angepasst und erweitert. Durch die Biblio-
thek OpenMP [Boa][Cha00] wurde die Anwendung fiir Mehrprozessorsysteme
optimiert. Die Anwendung verarbeitet das Video und speichert fiir jedes Bild
in einer Textdatei die Position des Kopfes, die Winkel der geschéitzten Kopf-

pose und die Grofle des Kopfes in Form eines Skalierungsfaktors.

5Betrifft Gauss-Pyramiden und den Median-Filter (sieche Abschnitt 2.3.1), die RGB >
CIE-L*a*b Bildtransformation (siehe Abschnitt 2.3.1 und Anhang A), den Viola/Jones-
Detektor (siehe Abschnitt 2.3.2) und den Kalman-Filter (sieche Abschnitt 2.3.3).



2.3 Kontinuierliche Kopflokalisation

Die Kopfregion wird kontinuierlich ermittelt, indem das Bild zunéchst anhand
von Hautfarbe in Bereiche aufgeteilt wird, in denen die Gesichtsstruktur ver-
mutet wird (siehe Abschnitt 2.3.1). Das Gesicht wird anschlieflend in diesen
Regionen detektiert (siche Abschnitt 2.3.2) und unter Zuhilfenahme eines Be-
wegungsmodells verfolgt (sieche Abschnitt 2.3.3).

2.3.1 Hautdetektion

Menschliche Hautfarbe ist ein relativ stabiler Indikator zur effektiven Detekti-
on von Gesichtern in Farbbildern [YKAO02]. Aus diesem Grund wird das Bild
zunéchst in Regionen zerlegt, in denen grofiflichig Haut zu sehen ist. Dadurch
wird der Suchbereich der angeschlossenen Gesichtsdetektion (siehe Abschnitt
2.3.2) eingegrenzt. Die Hautregionen werden durch eine bottom-up Verarbei-
tung des Eingangsbildes ermittelt. Die Reihenfolge dieser Verarbeitung wird

in Abbildung 5 veranschaulicht und im Folgenden erldutert.

Vorverarbeitung Die Hautfarbenregionen werden nicht auf dem hochaufls-
senden RGB-Eingangsbild detektiert, sondern auf einer verkleinerten Fassung,

die weiter vorverarbeitet und in den CIE-L*a*b Farbraum transformiert wird.

Gauss-Pyramide Das Eingangsbild wird zunéchst in Form einer Gauss-
Pyramide [AABT84] reprisentiert. Dazu wird ausgehend vom Ursprungsbild
Gy jedes Bild G; mit einem 5x5 Gauss-Kernel tiefpassgefiltert und jede zwei-
te Bildzeile und -spalte entfernt, um die Bildstufe G;;1 der Gauss-Pyramide
zu erzeugen. Pro Stufe werden zunehmend strukturelle Texturdetails entfernt.
Dies steigert die Verarbeitungsgeschwindigkeit und ermdéglicht die Verarbei-
tung grober Bildstrukturen [Bur83].

Kamera [ Gesichtsdetektion ]

IRGB I 640x480} «32° Farbhistogrammy»
|

skin color Farbmodell

Gauss-Pyramide T

Q/ {3.5tufe} «Bayes» Kopfregionen

[ Median-Filter IC\EfL*a‘b % >J1 Hautmaskel bestimme Regionen J

probability map

Abb. 5: Ablauf der skin color detection.



Median-Filter Die dritte Stufe der Gauss-Pyramide (160x120 Pixel)
wird anschliefend mit einem Median-Filter [Tuk77] verarbeitet. Median-Filter
sind fiir die Unterdriickung von salt-and-pepper noise geeignet. Ahnlich der
Tiefpassfilterung werden Texturdetails entfernt, allerdings werden die Abgren-
zungen zwischen gleichméflig gefirbten Fliachen weitestgehend erhalten.

Der Median-Filter ist ein Rangordnungsfilter. Bei der Verarbeitung wird
fiir jeden Pixel P eine Werteliste der sich im Radius r befindenden Nach-
barpixel aufgestellt und aufsteigend sortiert. AnschlieBend wird p durch den
mittleren Wert (Median) der sortierten Werteliste ersetzt. Der Algorithmus ist
nicht linear, nicht separierbar und hat in seiner urspriinglichen Definition eine
Laufzeit von O(r?logr), sodass er fiir Anwendungen mit zeitkritischen An-
forderungen nicht geeignet ist. Hier wird ein Verfahren von Simon Perreault
und Patrick Hébert [PHO7] verwendet, dessen Algorithmus farbige Bilder in
konstanter Laufzeit O(1) unabhéingig von der Wahl des Radius r verarbeiten

kann.

Bestimmung der Hautmaske Die Hautregionen des Farbbildes werden
durch eine bindre Hautmaske (skin mask) reprisentiert, die fiir jeden Pixel
die Zugehorigkeit zur skin- oder non-skin color class (2 = {S,—S}) festlegt
(vergleiche Abbildung 2(b)). Diese Zugehorigkeit wird durch eine farbbasierte
Pixelklassifikation ermittelt. Dazu wird ein statistisches, nicht-parametrisches
Hautfarbenmodell verwendet. Fiir dieses Hautfarbenmodell werden die Auf-
trittswahrscheinlichkeiten von skin- und non-skin-Farben unter Zuhilfenahme

zweier Farbhistogramme modelliert.

Aufstellung des Farbmodells Die konditionalen Wahrscheinlichkeiten
Pr(?2|S) und Pr(¢|—S) driicken die Zugehorigkeit eines Farbtupels ¢ zur
skin-, bzw. non-skin color class aus. Diese Wahrscheinlichkeiten lassen sich
ermitteln, wenn fiir die Beobachtung eines Farbtupels dessen Klassenzuge-
horigkeit bekannt ist. Fiir alle Farbtupel der Compag-Datenbank (siehe Ab-
schnitt 2.1.1) wird pro Beobachtung eines Farbtupels der korrespondierende
Histogrammeintrag (bin) HS) (), bzw. HC9 (@) um 1 erhoht. Die Werte
der bins werden anschliefend durch die Anzahl aller Farbbeobachtungen pro
Klasse geteilt [KMBO7]:

(-8)(2
Pr(2]-8) = w 1)
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Die absoluten Auftrittswahrscheinlichkeiten entsprechen dem Verhéltnis der

Beobachtungen einer Klasse zur Summe aller Beobachtungen [JR02]:

_ 18l
S|+ 5]

-5

Pr(S _
(5) S+ -8

Pr(=S) =1— Pr(S) (2)
Farbbasierte Klassifikation von Pixeln Um fiir ein Farbtupel ¢ eines
Pixels P die Wahrscheinlichkeit Pr(S|¢) zu berechnen, dass es Hautfarbe

représentiert, wird das Bayes-Theorem angewendet [VVAO3]:

Pr(@|S) - Pr(S)

PriSIe) = B @18y Pris) + Pr(e-5) Pr(-9) ®)

Wird fiir jeden Pixel eines Farbbildes Pr(S|¢) berechnet, entsteht eine Wahr-
scheinlichkeitskarte, die mit ihren Intensitdten die Wahrscheinlichkeit eines
jeden Pixels wiedergibt, zur skin color class zu gehoren (skin probability map)
[QHTKO02]. Eine binidre Hautmaske, die bestétigte Hautregionen reprisentiert,
wird unter Zuhilfenahme eines Schwellwertes wg abgeschétzt, indem jeder Pi-
xel genau dann = 1 gesetzt wird, wenn Pr(S|¢) > wg ist [VVAO03].

CIE-L*a*b Farbraum Trotz eines breiten Spektrums méglicher Haut-
tone [vL27] unterscheiden diese sich weniger in der Farbe als in der Helligkeit
[GCPCY5|. Fiir die Erkennung von Hautfarbe sind daher Farbriaume geeig-
net, die eine getrennte Charakterisierung der Farb- und Helligkeitswerte eines
Farbtupels zulassen. Der RGB-Farbraum basiert auf dem Tristimulusprinzip”
[VH67] und ist daher nicht dazu geeignet.

Der CIE-L*a*b [Nor79] Farbraum ist ein geeigneterer Farbraum [KP92]
und wird in dieser Arbeit verwendet. Er wurde zur Nachempfindung des
menschlichen Farbensehens entwickelt und basiert auf der Gegenfarbentheorie®
[Her64] (sieche Abbildung 6). Im CIE-L*a*b Farbraum sind die Absténde belie-
biger Farbtupel annéhernd gleichformig, sodass die numerische Anderung einer
Tupel-Komponente einer dquivalenten, empfindungsgeméfien Farbidnderung
entspricht. CIE-L*a*b gehort damit zur Klasse der perzeptuellen Farbriume.

Das RGB-Bild wird sowohl fiir das Training als auch fiir die skin color
detection zunéchst in den CIE-L*a*b Farbraum iiberfiihrt. Die Transformation
eines RGB-Farbtupels in den CIE-L*a*b Farbraum (siche Anhang A) ist nicht

"RGB-Farben werden durch additive Mischung der Primérfarben Rot, Griin und Blau
gebildet.

8Farben werden durch die separate Angabe der Helligkeit und des Verhiltnisses der
Gegenfarben Griin/Rot (+a) und Blau/Gelb (+b) angegeben.
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Abb. 6: Darstellung der CIE-L*a*b Chrominanzebene fiir L = 100%. Farbe wird durch
ihre relativen Gegenfarbenanteile von Griin/Rot (+a) und Blau/Gelb (+b) cha-
rakterisiert.

linear und mathematisch aufwendig (siehe Anhang A). Ein Farbhistogramm
fiir 8-Bit CIE-L*a*b Farbtupel besteht aus 256x256x256 bins.

Quantisierung Farbmodelle auf Histogrammbasis sind einfach zu trai-
nieren und schnell in der Anwendung. Allerdings haben sie einen hohen Spei-
cherbedarf [KMBO07]. Quantisiert man sie, kann man diesen reduzieren und
Liicken im Histogramm schlieffen. Die CIE-L*a*b Farbhistogramme werden in
Anlehnung an [JR02] mit dem Faktor 4 quantisiert, sodass sie 32x32x32 bins
besitzen. Bei der Aufstellung des Modells miissen folglich die Koordinaten der
bins ebenfalls durch Quantisierung der Farbtupelwerte bestimmt werden. Die
Koordinate wird durch Multiplikation jedes Farbtupelwerts mit s = % ermit-
telt?. Durch den Faktor 4 fallen auf diese Weise 4% = 64 Farbtupel des origi-
nalen CIE-L*a*b Farbraums in jeweils einem bin zusammen. Dies entspricht

einer surjektiven Abbildung [Bou04] vom Bild- in den Histogrammraum.

Segmentierung der Hautmaske Die Hautregionen werden ermittelt, in-
dem die Zusammenhangskomponenten der skin mask bestimmt werden. Die
Laufzeiten klassischer region growth-Verfahren [Z*76] sind nicht linear und fiir
die Verarbeitung grofler Bilder in Echtzeitanwendungen nur bedingt geeignet.
In dieser Arbeit wird ein Verfahren von Chang et al. [CCL04] verwendet, mit
dem man die Zusammenhangskomponenten eines Bindrbildes durch Nachver-
folgung der Konturen ermittelt. Der Algorithmus besitzt eine lineare Laufzeit.
Die dufleren Grenzen der Konturen werden berechnet, um die die Hautregio-
nen einschliefenden axis aligned bounding bozes (AABB’s) ermitteln zu kénnen
und diese an die Gesichtsdetektion (siehe Abschnitt 2.3.2) weiterzugeben.

9Beispiel: Der bin des Farbtupels LAB = (50,80, 70) hitte im mit s = i quantisierten

Histogramm die Koordinate (|22}, [%2], [Z2]) = (12,20, 17).

12



2.3.2 Gesichtsdetektion

Die ermittelten azis aligned bounding boxes (AABB’s) der skin color detection
werden dazu verwendet, das hochauflésende Bild in Bereiche aufzuteilen, in
denen der Kopf potentiell abgebildet sein kénnte. Das in diesen Bereichen de-
tektierte Gesicht wird an das Tracking weitergeleitet. Fiir den hier verwendeten
Gesichtsdetektor wird ein von Viola und Jones entwickeltes [VJ01] und durch
Lienhart und Maydt erweitertes [LM02] Verfahren zur effizienten, musterba-
sierten Detektion von Gesichtern im Rahmen eines sliding window approaches
[HARK96][CHLHO8] eingesetzt. Der Ablauf der Gesichtsdetektion ist in Ab-
bildung 7 schematisch dargestellt.

Gesichtsdetektion mit Haar wavelets Mit dem von Viola und Jones
entwickelten face detection-Verfahren werden zur Detektion von Gesichtern
eine Reihe von sogenannten weak classifiern verwendet, die mithilfe des Ada-
Boost-Verfahrens [FS97] trainiert werden. Fiir jeden dieser classifier wird das
Muster eines Gesichtsmerkmals in Form eines Haar features'® [CPPP98] ge-
lernt. Lienhart und Maydt erweitern die Menge der lernbaren Haar features um
diagonale Varianten [LMO02] (siehe Abbildung 8) und ersetzen das Trainings-
verfahren durch Gentle Ada-Boost [FS01]. Auf diese Weise konnten sie sowohl
die Geschwindigkeit als auch die Detektionsgenauigkeit des Gesamtverfahrens
erhohen [LKPO03][BKO0S].

Kamera «Gentle AdaBoost» Tracking
T rejection cascade

R

L‘i‘ﬂ (640480} = |
_ weak classifier diagonale Haar-Features
Gauss-Pyramide group \l/

{2. Stufe}
(— Haar-Detektor \

vy Iy Gesichtsregionen

Bildausschnitte

Frontalansicht

Profilansicht
[bei Misserfolg] nein nein nein

verwerfe
Ausreifter

Abbruch Abbruch Abbruch

Abb. 7: Ablauf und Einordnung der face detection. Das rejection cascade Diagramm ist an
[VJO1, Abbildung 4] angelehnt.

0Dje korrekte, aber ungebrauchliche Bezeichnung dieser Muster lautet Haar-like features,
da sie an Haar wavelets [Haal0][M*89] angelehnt sind. Die Bezeichnung bezieht sich auf den
Entdecker des Haar wavelets, Alfred Haar.
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Abb. 8: Haar features nach [LM02] (links) und Darstellung eines weak classifiers der Na-
senregion (rechts; modifizierte Abbildung nach [VJO1]).

Rejection cascades Die weak classifier sind hierarchisch in Gruppen als
sogenannte rejection cascade organisiert. Ein Gesicht wird in einem Bildaus-
schnitt genau dann detektiert, wenn es mit jeder weak classifier-Gruppe nach-
einander als Gesicht klassifiziert werden kann.

Die Klassifikation einer Gruppe berechnet sich, indem die Haar features
der weak classifier mit dem Bild verglichen werden. Die gewichtete Summe
der weak classifier-Antworten dient als Entscheidungsbasis!! der Gruppen-
klassifikation. Sobald eine Gruppe den Bildausschnitt als Gesicht falsifiziert,
wird er frithzeitig verworfen. Die Gruppen werden ausgewéhlt, indem man mit
der rejection cascade zunichst grobe Muster iiberpriift, die die generelle Ge-
stalt eines Gesichts wiederspiegeln. Gegen Ende der rejection cascade werden
weak classifier eingesetzt, deren Muster detailiertere Strukturen und relative

Anordnungen der Gesichtsmerkmale zueinander berticksichtigen.

Verarbeitung Das Resultat der skin color detection sind AABB’s, die ange-
ben, wo sich im Bild groffliichige Hautregionen befinden. Da Haar features nur
fiir Intensitétsbilder definiert sind, wird die zweite Stufe der Gauss-Pyramide
des RGB-Eingangsbildes in seine Graustufendarstellung gebracht (siehe An-
hang A). Anschlieend wird das Gesicht in den um 20% vergroéBerten AABB’s

1'2_ und (bei Misserfolg) als Profilansicht ge-

der Hautregionen in als Fronta
sucht. Die Detektionen werden in Form eines Quadrates angegeben.

Da dicht beieinanderliegende Detektionen ein robuster Hinweis auf ein Ge-
sicht sind, werden solche im Rahmen dieser Arbeit zusammengefasst und De-
tektionen mit weniger als drei Nachbarn in unmittelbarer Nihe verworfen. Auf-
grund der Anforderung, dass in der Bildsequenz nur Einzelpersonen sichtbar
sind, wird die gréfite Detektion als erkannte Kopfregion T = Ty, Ty, T, Tp)T

verwendet und an das Tracking weitergegeben.

"Dije Gewichtungen werden, genauso wie die Haar features und die Gruppierung der
rejection cascade, withrend des Trainings mit AdaBoost [FS97] gelernt.

12Fiir die Detektion von Frontalansichten wird die originale rejection cascade von Lienhart
und Maydt verwendet. Diese wurde mit Trainingsbeispielen von einer Grofle von 20x20 Pixeln
trainiert und liegt der OpenCV 2.0 Distribution [Cor] bei.
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2.3.3 Tracking

Unter Zuhilfenahme eines Bewegungsmodells wird die zu verfolgende Kopfre-
gion modelliert und der kontinuierliche Bewegungsverlauf, bzw. die Grofien-
dnderung der Gesichtsregion unter Verwendung des diskreten Kalman-Filters
[Kal60][BWO01] gegléttet.

Bewegungsmodell Die azxis aligned bounding box T = (I, Ty, Ty, )7 ist
das Resultat der Gesichtsdetektion und entspricht der zu verfolgenden Ge-
sichtsregion. T gibt deren Position (I'{z,}), Breite (I',) und Hohe (I') im
Bild an. Um die Bewegung des Kopfes iiber die Zeit zu beriicksichtigen, sind
zusétzlich die linearen Anderungsraten ATy, ATy, AT, und AI'j, notwen-
dig. Diese sind nicht messbar und versteckte Zustédnde des Bewegungsmodells
XM,

—, 2

X)) = (r,,T,, Ty, Ty, AT, AT, AT, AT,)T (4)

predictor/ corrector-Struktur Die erste Gesichtsdetektion Fo wird als in-
itialer Zustand X (()F) verwendet. Nacheinander wird pro folgendem Zeitschritt

t die Kopfregion f:f mithilfe von X Ei geschéitzt und an die Kopfposenerken-
nung weitergegeben. Anschlielend wird X Eﬁ) mit Ft korrigiert.

Dieses Prinzip nennt man predictor/corrector-Struktur. Die im predictor-
Schritt vorrausgesagte a-posteriori [BW01] Kopfregion 1?2* wird auf Basis aller
bisher beobachteten Messungen geschétzt. Der geschitzte Bewegungsverlauf
ist robust gegeniiber Ausreifiern wie z.B. ausbleibenden oder falschen Detektio-
nen, da diese im corrector-Schritt beriicksichtigt werden. Diese Vorgehensweise

entspricht einem Markov-Modell [Mar71] erster Ordnung.

Posenerkennung Kamera

kontinuierlich
/— Kalman-Filter \

Tracking

Kopfdetektion

Vorraussage
- i Messun,
«1. Schritty «2. Schritt» 9 Kopfregion

sage vorraus korrigiere Modell t>0] | e
——

\ korrigierte Vorrausage

«state-space model» initiale Schatzung [t=0]
Bewegungsmodell

- v

Kopfregion

Abb. 9: predictor/corrector-Struktur des Kalman-Filters nach [BWO01]. Das Diagramm ist
von rechts nach links zu lesen.
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2.4 Kopfposenerkennung
2.4.1 Posenmodelle

Die Kopfpose wird mithilfe eines detector arrays ermittelt [MCT09]. Es enthélt
mehrere Kopfposenmodelle P (pose model). Jedes pose model ist einem dis-
kreten Kopfposenwinkel (0, ¥) im Posenraum P (pose space) zugeordnet. Ein
pose model P = (A, M, W) modelliert ein Gesicht durch Landmarken M,
Texturmodelle A und Auftrittswahrscheinlichkeiten W von Gesichtsmerkma-
len.

M bezeichnet den mittleren Modellgraphen (mean model graph) einer
Kopfposenansicht. Jede Landmarke Tl € M korrespondiert mit einem Ge-
sichtsmerkmal [ € F und befindet sich in einer relativen Position zum Zentrum
des Graphen. Das Texturmodell A; = (i, a_lf) € A beschreibt das Aussehen
des Gesichtsmerkmals [ im Modell der Kopfposenansicht von P. Die Auftritts-
wahrscheinlichkeit des Gesichtsmerkmals wird durch w; € W angegeben. Der
globale match score [Bru09] von P an der Pixelstelle Z) (pose score) wird durch
Aufsummierung der mit W gewichteten lokalen match scores der Texturmo-
delle A (feature score) an den Landmarken T; = f + Tl im Bild ermittelt
(sieche Abschnitt 2.4.6).

2.4.2 Gabor wavelet transformation

Das Texturmodell jedes pose models P basiert auf der Gabor wavelet trans-
formation (GWT) [Dau85][Wiir95]. Die GWT ermdglicht die Verarbeitung vi-
sueller Reize auf mehreren Abstraktionsebenen in dhnlicher Weise, wie sie im
Gehirn stattfindet [JP87]. Dies wird ermdglicht, indem mehrere durch Gauss-
glocken gefensterte komplexe planare Wellen in unterschiedlichen Frequenzen
und Richtungen als Faltungskerne verwendet werden. Man bezeichnet diese
auch als Gabor wavelets. Gabor wavelets sind komplex, mittelwertfrei und inva-
riant gegeniiber leichten Deformationen und Beleuchtungsinderungen im Bild.
Die wellenférmige Auspriagung eines Gabor wavelets ermdglicht die struktu-
relle Beschreibung der Umgebung eines Pixels (siehe Abbildung 10). Niitzlich
fiir die Analyse und den Vergleich lokaler Texturmerkmale ist die Verwendung
der diskreten Gabor wavelet-Familie [LWvdM97] bestehend aus J = 40 Ga-
bor wavelets 1/1%3_ in 5 Skalierungen v = 0...4 und 8 Rotationen g = 0...7 mit

o =27 fir
k2 k32 -, 2
b, (@)= e (BT %) )
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— kj;a: k‘v cCOS @y _v+2
k]: = . ) kU:2 2 -m, Pu = K
iy ky - sinp,

Die Skalierung v definiert sowohl die Gréfle der Gaussglocke als auch die Fre-
quenz der planaren Welle. Die Formel zur Berechnung von wzj(?) bezieht
sich auf Gabor wavelets im Ortsraum. Obwohl die GWT nach einem Schema
von Wiirtz [Wiir95] auch im Frequenzraum durchfiihrbar ist, wird hier darauf
verzichtet und die Faltung eines Bildes, wie in Abbildung 10 dargestellt, im
Ortsraum durchgefiihrt!3.

Die komplexen Antworten J; = a;-e'® der J = 40 Gabor wavelets ¢E’j (7)
(j =1,...,J) an einer Bildstelle werden als Gabor jet J = (T, ..., Jj) bezeich-
net. Um lokale Kontraste auszugleichen, ist es hilfreich, die Absolutwerte eines

jets zu normalisieren [GW09, (9)]:

=1, (7)

2.4.3 Gabor-basierte Texturmodelle

Merkmalsbasierte Graphen, die ein Texturmodell auf Basis der GWT bil-
den, nennt man Gaborgraphen. Diese werden im Rahmen des FElastic Bunch
Graph Matchings (EBGM) zur Gesichtserkennung verwendet [LWvdM97]. Im
EBGM wird ein Texturmodell des Gesichts in Form eines face bunch graph
G = (J,L,E) gebildet. Dieser wird elastisch auf das Gesicht im Bild einge-
passt. Ahnlich den appearance template methods (siche Abschnitt 1.2) wird
als lokales Texturmodell J; € J eines Gesichtsmerkmals | mehrere jets J; =
(71, ,7n) als n Texturinstanzen von [ gespeichert (bunch of jets). Neben
dem Vergleich der lokalen Texturmerkmale werden beim EBGM zusétzlich die
Deformationen der Kanten £ des eingepassten Graphen wihrend der Berech-
nung des match scores (auch Ahnlichkeitswert, similarity) beriicksichtigt.
Der hier verwendete Gaborgraph enthilt keine Kanteninformationen und
ist nicht elastisch, das heif3t, er wird wihrend des matchings nicht deformiert
und nicht an das Gesicht angepasst. Anstatt als lokale Texturmodelle bunches
of jets zu verwenden, wird in dieser Arbeit ein Mazimum-Likelihood (ML)
-Schétzer A; = (], ;?) € A pro Gesichtsmerkmal [ eingesetzt [GWO09]. Die

13Ein Bild wird dazu mit zwei separaten Faltungskernen gefaltet. Jeder Faltungskern
entspricht dem Real- und Imaginérteil eines Gabor wavelets.
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Spatiale Gaborkerne Faltungsergebnis Phasenantworten Absolutwertantworten

\Q \

Abb. 10: Beispielhafte Gabor wavelet transformation eines Grauwertbildes. Abgebil-
det sind zwei spatiale Faltungskerne des Real- und Imaginérteils der kor-
respondierenden Gabor wavelets, die Faltungsergebnisse und die Phasen-
und Absolutwertantworten. Auf Basis der Absolutwertantworten kénnen
die durch die Gabor wavelets reprasentierten Strukturen lokalisiert werden.
Der Wertebereich aller Bilder wurde normalisiert, das Darstellungsschema
ist an [LWvdM97, Abbildung 1] angelehnt.

N
Grauwertbild

Eintrige @ = (u.1, -, pu,s) und ;lﬁ = (012’1,...,012"]) repriasentieren die mitt-
leren Absolutwertantworten (z7) und die Varianzen (;12)) der Gabor-basierten
Modelltextur des Gesichtsmerkmals | zum Vergleich mit einem Gabor jet eines
GWT-prozessierten Bildes.

2.4.4 Training

Fiir das Training des pose space P wird die komplette Pointing “04 Datenbank
(sieche Abschnitt 2.1.2) verwendet. Es ergeben sich |P| = 93 pose models. Die
Trainingsmenge T eines pose models P wird in ihrem Umfang verdoppelt,
indem die Gesichtssymmetrie ausgenutzt und das Bild einer jeweils horizon-
tal entgegengesetzten Kopfpose gespiegelt wird. Es ergeben sich insgesamt
|T| = 60 Trainingsbeispiele pro pose model. Es gehen auf diese Weise vier
Trainingsbeispiele pro Pose und Subjekt ein.

Jedem Trainingsbild liegt ein handannotierter pose graph G = (L, J) zu-
grunde (siche Abschnitt 2.1.4). An einer Landmarke TZ € L wird eine Instanz
der lokalen Textur des Gesichtsmerkmals [ in Form eines jets 7 1 € J re-
priasentiert. Die Trainingsmenge eines pose models wird mit T bezeichnet.

Selbstokklusion kann dazu fithren, dass eine Landmarke in den pose graphs in
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T nicht oder nicht durchgéingig markiert ist. 7; bezeichnet daher die Menge
der pose graphs G einer Pose, in der die Landmarke Tl durchgéngig markiert
ist (T; 2 T). Jedes Gesichtsmerkmal [ der Landmarken £ stammt aus dem
Gesichtsmodell F (siehe Abbildung 4).

Normalisierung Um ein Texturmodell basierend auf einer GWT zu erstel-
len, muss sichergestellt sein, dass die zu erfassenden Texturen in einer einheit-
lichen Grofle abgebildet sind. Andernfalls wiirden sich die komplexen Antwor-
ten unterschiedlich grofier Gabor wavelets auf diesselbe strukturelle Informa-
tion beziehen und indifferent in das Training des ML-Schétzers eingehen. Das
statistische Modell entspriche demnach nicht mehr dem des eigentlich zu er-
fassenden Texturmerkmals. Deshalb miissen alle Bilder zum Trainieren eines
Gabor-basierten Texturmodells so normalisiert werden, dass alle Trainingsbei-
spiele in einer einheitlichen Grofie abgebildet sind.

Die Kopfgrofle der Subjekte der Pointing “04 Datenbank variiert zwischen
den Bildsequenzen, ist aber innerhalb einer Bildsequenz stabil. Pro Bildse-
quenz 7 wird daher ein Normalisierungsfaktor s(™) berechnet, mit dem jedes
Bild der Bildsequenz skaliert wird. Auf diese Weise werden die Abbildungen
der Kopfe aller Kopfposenansichten auf eine einheitliche Gréfle gebracht. Die
Berechnung von s(7) ist merkmalsbasiert. Der Abstand der Landmarken der
Augenauflenwinkel (TCLZ;T) im pose graph der Frontalansicht G(()T) —0O=V=
0° wird als MaB zur Berechnung von s(”) verwendet (in Anlehnung an [GW09,
Abschnitt 4.1]). In dieser Arbeit wird der Abstand der Augenauflenwinkel auf

100 Pixel als normalisierte Grofle festgelegt:

100 Pixel

\/(TCLZ — TCLT>2 Pixel

Auftrittswahrscheinlichkeiten Die Wahrscheinlichkeit w; € W des Ge-

sichtsmerkmals [ wird {iber das Verhéltnis von |[T;| zu |T| berechnet:

s

(8)

_ T
w =" (9)

Modellgraph Die Bildung des mittleren Modellgraphen (mean model graph)
M eines pose models P besteht aus der Bestimmung der in P sichtbaren Ge-
sichtsmerkmale und der relativen Positionen der Landmarken.

In M werden nur Landmarken derjenigen Gesichtsmerkmale [ iibernommen,
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die hiufiger als einmal in der Trainingsmenge zu sehen sind (|7;| > 1). Diese
Bedingung ist dadurch motiviert, dass auf diese Weise AusreiBer'* vermieden
werden und |7;| > 1 eine Anforderung an das Training der ML-Schétzer ist
(siehe Gleichung 11, rechts).

Um die relativen Positionen Tl der Landmarken zu bestimmen, miissen
die pose graphs so iibereinandergelegt werden, dass die Landmarken relativ
nah beeinanderliegen, um ihre Ortsvektoren anschliefend mitteln zu kénnen.
Da die pose graphs unterschiedliche Landmarken besitzen kénnen, wird fiir
jeden Graphen das mit W gewichtete Zentrum aller Landmarken berechnet.
Anschlieflend werden die einzelnen Posengraphen auf diesen Zentren super-
positioniert. Die relative Landmarken-Position 71 € M berechnet sich durch
Mittelung der Landmarken Tl(t) der Trainingsbeispiele ¢ € T; abziiglich der
jeweiligen pose graph-Zentren ([GWO09, (15),(16)], an variable £ angepasst),

wie folgt:
7= 1 g:' 70 1 lcf' 70
lj=—"- l; - ——mr (T (10)
Tl = 2%:1 Ot

Ermittlung des Texturmodells Das lokale Texturmodell A; des Gesichts-
merkmals [ eines pose models P wird ermittelt, indem jedes Trainingsbild
t € T; Gabor-transformiert wird und anschlieend der jet 7 l(t) an der Land-
marke Tl(t) in das Training der ML-Schitzerwerte A; = (1, ;li) eingeht. Die
Werte von 4y ; € p7 und UZ ; € ;? werden fiir j = 1,..., J wie folgt berechnet

(nach [GW09, (13),(14)], an variable Trainingsmengen angepasst):

1 [T ® 1 [T ® 9
NS 2:72( — ) 11
a; g a;
Mg |Tl| P 1,5 l,j ’Tl’ -1 P l,j Hi,j ( )

2.4.5 Normalisierung der Gesichtsregion

Die Bewegung des Kopfes in der Tiefe wird bei Verwendung des Verfahrens
von McKenna und Gong nicht erkannt (siehe Abschnitt 1.3). Sie schlagen
vor, das Bild in mehreren Skalierungen zu verarbeiten. Stattdessen wird hier
der Normalisierungsfaktor s, des Eingangsbildes direkt iiber die Ausmafe der
verfolgten Gesichtsregion T* berechnet (siehe Abschnitt 2.3.3). Da der Nor-
malisierungsfaktor s(™ im Training merkmalsbasiert iiber den Abstand der

Augenaulenwinkel (kurz: BB, biectocanthus breadth) berechnet wird, muss ein

1Dies betrifft z.B. withrend der Annotation fiilschlicherweise markierte Landmarken oder
irreguldre Kopfhaltungen eines Subjektes im Trainingsbild.
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Skalierungsfaktor s, indirekt iiber die Kopfbreite (kurz: HB, head breadth) I},
berechnet werden.

s, driickt aus, um wieviel Prozent das Bild vergroflert werden muss, da-
mit der Abstand der Augenauflenwinkel = 100 Pixel wird. Dieser Faktor kann
berechnet werden, wenn bekannt ist, wie weit die Augenauflenwinkel im Bild
voneinander entfernt sind. Da nur I'}, bekannt ist, kann diese Entfernung ab-
geschiitzt werden, wenn bekannt ist, in welchem Verhéltnis der statistische
geschlechteriibergreifende mittlere AugenauBenwinkelabstand a(3B) zur sta-

tistischen geschlechteriibergreifenden mittleren Kopfbreite 7("B) steht:

100 Pixel
Sy = [ . B9

w A(B)

(12)

Zur Bestimmung von "B und (BB werden anthropometrische Messdaten
verwendet [You93, Tabelle 3 und 6]. Diese sind nach Geschlechtern (m; f)
getrennt und hier mit ug]?f, bzw. uﬁ?f bezeichnet. Sie werden in Tabelle 2
zusammengefasst und im Detail in Tabelle 5 und Tabelle 6 aufgelistet. Die
Berechnung eines geschlechteriibergreifenden Mittelwertes ergibt sich durch
Mittelung der geschlechterspezifischen Mittelwerte und der Gewichtung an-

hand der Anzahl der an den Messungen beteiligten Versuchsteilnehmern:

|fm] = pm, g ] - gy

i = (13)
b |+ |1
Es ergibt sich fiir 7(MB) und i(BB) (vergleiche Tabelle 2):
167-6,00 + 169 - 5,74
B — ’ *— ~ 5,869 inch 14
H 167 + 169 O e (14)
101-3,60 + 134 - 3,49
n(BB) — ’ ~— ~ 3,537 inch 15
a 101 + 134 Do Ie (15)
Kopfbreite Augenau3enwinkelabstand
ménnlich  weiblich ménnlich weiblich
Anzahl Subjekte 167 169 101 134
Mittelwert in inch 6,00 5,74 3,60 3,49

Tab. 2: Mittlere statistische Kopfbreite und AugenauBenwinkelabstéinde (nach Geschlech-
tern getrennt) ([You93], Zusammenfassung; die vollstindigen Datenblitter befin-
den sich im Anhang B).
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Das Verhiltnis des mittleren Abstandes der Augenauflenwinkel zur mittleren
Kopfbreite ist a(PB) /aMB) ~ 3,537/5,869 ~ 60,27%. Es ergibt sich fiir s.:

100 Pixel 165, 925 Pixel
Sy = ~BB)
F;kv : g(HB) 1

(16)

Nach der Normalisierung des Eingangsbildes wird um die Mitte des Kopfes
ein 400x400 Pixel grofler Bildausschnitt extrahiert und in Graustufen umge-

wandelt. Die Erkennung der Kopfpose findet auf diesem Bild statt.

2.4.6 Bestimmung der Kopfpose

Die Kopfpose wird ermittelt, indem mithilfe eines pose space models P die
jeweilige Kopfposenansicht im Bild detektiert wird. Dazu wird fiir jede Bild-
position der match score jedes pose models P € P berechnet (pose score).
Das Ergebnis der Kopfposenerkennung besteht in den Winkeln derjenigen dis-
kreten Kopfpose, mit deren pose model der grofite pose score erzielt werden

kann.

Ahnlichkeitsfunktion Der pose score eines pose models P an einer Bild-
stelle E’ wird mithilfe der Ahnlichkeitsfunktion S)(J) berechnet. Dazu wird
die Abweichung der Bild-jets J, auf denen die Landmarken von Mﬁbezogen
auf Z) liegen, zum Texturmodell A berechnet. Die Ahnlichkeit §UTot )(7 ) ei-
nes Bild-jets 7 zum Texturmodell A; = (W, o; ) der Landmarke 1; wird wie
folgt ermittelt (nach [GWO09, (19)], gekiirzt):

—

J
S (F Z (17)

J=1

Durch den negativen Faktor ist die Ahnlichkeitsfunktion als Energiefunktion
zu verstehen. Die Ahnlichkeit des vollstindigen pose models zum Bild definiert
sich durch die mit W gewichteten feature scores (nach [GW09, (19)], erweitert

um Gewichte):

1 M| J .
SENT) = M Z wy - Z o — pg)” (18)
S wy =1 j=1 Gl
=1

Die Division durch die Summe der Gewichte normalisiert den Ahnlichkeits-

wert. Da dies fiir alle pose models auf diese Weise geschieht, sind die Ahn-
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lichkeitswerte unabhéngig von der Landmarkenanzahl und den Auftrittswahr-
scheinlichkeiten vergleichbar. Da der Ahnlichkeitswert beliebig gering ausfallen
kann, entspricht er der unnormalisierten Wahrscheinlichkeit (likelihood), dass

das Texturmodell des pose models mit der Bildstelle {ibereinstimmt.

Posendetektion Mit jedem pose model P werden an jeder Stelle Z des
Bildes die jets J¥ >(E’) ermittelt, auf denen die Landmarken des Graphen M
bezogen auf Z) liegen. ?*(P ) ist diejenige Stelle im Bild, an der der pose score
von P maximal ist (nach [GWO09, (17)], angepasst):

& — arg max {5 (70(©)) } (19)
£

Anstatt in einem Durchlauf das pose model gegen jede Bildstelle zu priifen
(exhaustive search), wird das Bild, wie in [LWvdM97] vorgeschlagen, erst in
einem groben Raster abgesucht. Hier wird ein Abstand von € = 8 Pixel ver-
wendet. Die Stelle ZE bezeichnet diejenige Rasterkoordinate im Bild, an der
der pose score maximal ist. In einem um Z€ zentrierten, 2e¢ breiten quadrati-
schen Bereich, wird anschliefend an jeder Pixelstelle das Bild erneut mit dem

pose model verglichen, um 2*(13 ) zu ermitteln (siche Abbildung 20).

Posenerkennung Es sind diejenigen Winkel das Ergebnis der Kopfpose-
nerkennung, deren zugeordnetes pose model P* den grofiten pose score im

gesamten pose space P erzielen kann:

(0,0) « P* = ar% n;ax {S(P) (J(P) (é_;(P)))} (20)
€

Werden die jeweils hochsten pose scores eines jeden pose models in einer
Matrix eingetragen und normalisiert, ergibt sich eine Wahrscheinlichkeitskarte

der jeweiligen Kopfposen (pose probability map, vergleiche Abbildungen 21 und
22).

Glattung der Posenwinkel Durch Verwendung eines detector arrays kénnen
nur diskrete Kopfposenwinkel registriert werden. In Anlehnung an Abschnitt
2.3.3 wird unter Zuhilfenahme eines Kalman-Filters mit dem Bewegungsmodell
XP) = (0,¥,AO, AV¥) die Rotation des Kopfes modelliert und die erkannten
Kopfposenwinkel geglittet.
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2.5 Versuchsaufbau

Im Mittelpunkt der Evaluation steht das Verfahren zur Kopfposenerkennung.
Die Evaluation der Kopflokalisation beschriankt sich auf die Dokumentation

der Ergebnisse der miteinander kombinierten Verfahren.

Hautfarbendetektion Die skin probability maps von Bildern mit natiirlich-
er und kiinstlicher Beleuchtung werden unter Verwendung von quantisierten
und nicht-quantisierten CIE-L*a*b Farbhistogrammen verglichen. Es werden
mehrere Hautmasken durch Variierung des Schwellwerts wg erzeugt und die

klassifizierten Hautregionen untersucht.

Gesichtsdetektion Es wird untersucht, welche AABB’s der skin color de-
tection an die Gesichtsdetektion weitergegeben werden und ob der verwendete
Viola/Jones-Detektor in diesen Regionen Frontal- und Profilansichten des Ge-
sichts detektieren kann. Der Viola/Jones-Detektor wird mit mehreren Kopfpo-
senansichten gepriift, um zu untersuchen, in welchen Situationen fehlerhafte

oder ausbleibende Detektionen auftreten kénnen.

Texturmodelle Die Gabor-basierten Texturmodelle der pose models wer-
den nach dem Verfahren von Giinther und Wiirtz [GW10] einmal mit und
einmal ohne Beriicksichtigung der Auftrittswahrscheinlichkeiten rekonstruiert.
Dies entspricht der Visualisierung derjenigen Textur, fiir die das Texturmodell
den groften Ahnlichkeitswert erzielen wiirde. Es wird untersucht, inwiefern die
Texturmodelle personenunabhéngig sind und ob durch Verwendung von Auf-
trittswahrscheinlichkeiten instabile Gesichtsmerkmale weniger beriicksichtigt

werden.

Posenerkennung Um mit anderen Verfahren vergleichbar zu sein, werden
in dieser Arbeit die in [MCTO09] verglichenen, mittleren absoluten Winkelfeh-
ler und die mittleren Klassifikationsraten der Kopfposenerkennung getrennt
nach Nick- und Gierwinkel evaluiert. Fiir die Evaluation des kompletten Ver-
fahrens inklusive der regionenbasierten Normalisierung und separaten Kopflo-
kalisation liegen keine Bildsequenzen mit ground truth-Daten vor, sodass die
Kopfposenerkennung lediglich bildbasiert auf der Pointing’04 Datenbank eva-
luiert werden kann. Die Messergebnisse basieren dhnlich dem Training daher
auf der Normalisierung anhand der Augenauflenwinkel der Frontalansicht einer
Bildsequenz (vergleiche Abschnitt 2.4.4).
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Zunéchst wird der Trainingsfehler einmal mit und einmal ohne Beriick-
sichtigung der Auftrittswahrscheinlichkeiten berechnet (baseline test). Anhand
einer Zufalls-Kreuzvalidierung von 100 Testldufen (repeated random sub-sam-
pling cross validation) wird auf 80% der Trainings- und 20% der Testmenge
(getrennt nach Subjekten) unter Beriicksichtigung von Auftrittswahrschein-
lichkeiten die Leistungsfihigkeit des Verfahrens ermittelt.

Wiéhrend der Kreuzvalidierung werden zusétzlich die mittleren pose pro-
bability maps gemittelt. Um die Klassifikationsraten interpretieren zu kénnen,
werden Histogramme fiir die Gier- und Nickwinkelachse erstellt, in deren bins

erfolgreiche Klassifikationen aufaddiert und anschlieffend gemittelt werden.
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3 Ergebnisse

3.1 Hautfarbendetektion

Variable Lichtverhiltnisse Bei Verwendung eines nicht quantisierten Farb-
modells sind die Hautflichen in der skin probability map des natiirlich beleuch-
teten Bildes in Abbildung 11(a) durch eine scharf begrenzte Fldche und hohe
Wabhrscheinlichkeitswerten vom Hintergrund separiert. Helle Hautstellen sind
in der skin probability map durchlochert (siehe Abbildung 11(b)). Helle Strei-
fen in der Kleidung werden als Haut maskiert. Der Schattenwurf des Gesichts
ist in der skin probability map sichtbar.

Bei kiinstlichem, gelblichen Licht wie in Abbildung 11(c), sind die Haut-
flichen in der skin probability map verrauscht (siehe Abbildung 11(d)) und
Hintergrundstrukturen sind erkennbar. Der Ubergang des Scheins einer Licht-
quelle im Hintergrund erzeugt eine ringférmige Region in der skin probability
map mit hohen Wahrscheinlichkeitswerten. Die Streifen in der Kleidung haben
im Vergleich zu Abbildung 11(b) erhohte Wahrscheinlichkeitswerte.

Quantisierung Unter Verwendung von mit s = i quantisierten Farbhisto-
grammen ist zu beobachten, dass die Verteilung der Wahrscheinlichkeitswerte
in den zusammenhéingenden Hautregionen der skin probability maps in Ab-
bildung 12 gleichméBiger ist. Allerdings ist auch zu beobachten, dass Teile
dieser Regionen mit niedrigen Wahrscheinlichkeitswerten besetzt werden und

zerfallen konnen.

Klassifikation Bei Verwendung unterschiedlicher Schwellwerte zur Klassifi-
kation der skin probability maps von Abbildung 11(a) und Abbildung 11(c) ist
zu beobachten, dass die Hautflichen im Bild mit natiirlicher Beleuchtung im
Vergleich zum Bild mit kiinstlichem, gelblichen Licht bereits bei bei niedrigen
Schwellwerten klassifiziert werden konnen (vergleiche Abbildung 13). Auch
bei Erhohung des Schwellwerts werden fiir Abbildung 11(a) nur sehr wenige
Hintergrundpixel klassifiziert. Fiir Abbildung 11(c) tritt die Klassifikation von
Hautflichen erst bei vergleichbar hoheren Schwellwerten ein und der Anteil
des klassifizierten Hintergrundes ist wesentlich hoher, als bei einem natiirlich
beleuchteten Bild.
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(a) natiirliche Beleuchtung (b) skin probability map

(c) kiinstliche, gelbliche Beleuchtung (d) skin probability map

Abb. 11: Skin probability maps von Bildern mit unterschiedlichen Lichtverhiltnissen auf

Basis eines unquantisierten Farbmodells. Anmerkungen zu Abbildung 11(b): 1.)
durchlscherte, helle Hautflichen, 2.) sichtbarer Schattenwurf, 3.) helle Grauwer-
te werden als Haut erkannt. Anmerkungen zu Abbildung 11(d): 1.) heller Licht-
schein wird nicht klassifiziert, 2.) verrauschter Hintergrund, Strukturen sichtbar,
3.) Gesicht stark verrauscht, 4) Hinde mit hherer Wahrscheinlichkeitsverteilung
registriert als das Gesicht, Teile der Kleidung als Hautfarbe erkannt.

Abb. 12: Skin probability maps, die unter Verwendung eines quantisierten und nicht-
quantisierten Farbmodells (s = %) erzeugt wurden. Jeweils links das Farbbild, da-

neben die skin probability maps unter Verwendung eines unquantisierten Farbmo-
dells (jeweils in der Mitte) und einem quantisierten Farbmodell (jeweils rechts).
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(a) ws = 20% (b) ws = 40% (c) ws =60%

Abb. 13: Skin masks unter Variierung des Klassifikations-Schwellwertes und unterschied-
lichen Lichtbedingungen. In der oberen Bildreihe wurde die skin probability map
der Abbildung 11(a) und in der unteren Bildreihe die der Abbildung 11(c) mit
den Schwellwerten wg = {20%, 40%, 60%} (v.l.n.r) klassifiziert.

3.2 Gesichtsdetektion

Durch Hautregionen eingegrenzte Gesichtsdetektion Die skin proba-
bility maps der Abbildungen 11(a) und 11(c) wurden mit einem Schwellwert
von wg = 20% klassifiziert und in Hautregionen zerlegt. Die um 20% ver-
groferten azis aligned bounding boxes (AABB’s) dieser Hautregionen sind in
Abbildung 14 dargestellt. In diesen Bereichen hat der Viola/Jones-Detektor
erfolgreich die Frontalansicht detektieren koénnen, auch wenn die AABB der
Gesichtsdetektion in Abbildung 14(b) einen Teil des Hintergrunds abdeckt. Es
ist zu beobachten, dass bei natiirlicher Beleuchtung die Hautregionen erfolg-
reich registriert werden, wéhrend dies bei kiinstlicher, gelblicher Beleuchtung
nicht der Fall ist (vergleiche Abbildung 14(a) mit Abbildung 14(b)).

Detektion rotierter Gesichter Sowohl in Frontal-, Vollprofil-, und Halb-
profilansichten decken die AABB’s der face detection das Gesicht (vergleiche
Abbildung 15, oben) ab. Bei starken Rotationen in der Bildebene oder Ansich-
ten, in denen das Gesicht nicht mehr vollstindig zu sehen ist (Blick entlang
der Korperachse, © = +90°), wird kein Gesicht detektiert. In Profilansichten
sind Detektionen zu beobachten, die das Gesicht nicht genau abdecken oder

nur einen kleinen Teil davon.
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Abb. 14: Um 20% vergroferte azis aligned bounding bozes (AABB’s) der skin color de-
tection (gelb) und AABB als Ergebnis der face detection mit dem Viola/Jones-
Detektor (griin).

Abb. 15: Mehrere Kopfposenansichten und Antworten des Viola/Jones-Detektors (griin).
Obere Reihe: korrekte Detektionen. Untere Reihe: ausbleibende oder fehlerhafte
Detektionen.
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3.3 Kopfposenerkennung
3.3.1 Rekonstruierte Texturmodelle

Die Rekonstruktionen [GW10] der auf der gesamten Pointing 04 Datenbank
trainierten Texturmodelle #hneln menschlichen Gesichtern (siehe Abbildung
16). Die Gesichtsziige sind iiberwiegend ménnlich und weisen einen neutralen
Gesichtsausdruck auf. Die Rekonstruktionen weisen keine fremdartigen Ob-
jekte wie Brillen, Schmuck, Kleidung, etc. auf und modellieren bis auf die Au-
genbrauen keine Gesichtsbehaarung. Die Pupille ist durchgingig erkennbar.
Die Verwerfung nicht stabiler Gesichtsmerkmale aufgrund niedriger Auftritts-

wahrscheinlichkeiten ist besonders in Halbprofilansichten zu beobachten.

3.3.2 Baseline-Test und Kreuzvalidierung

Fiir den baseline-Test wurden die pose models auf der kompletten Trainings-
menge trainiert (5580 Trainingsbeispiele) und auf derselben getestet, einmal
mit und einmal ohne Gewichtungen. Fiir die Kreuzvalidierung wurde die Poin-
ting "04 Datenbank 100 Mal auf zufiillige Weise in 80% Trainings- und 20%
Testmenge aufgeteilt, pro Durchlauf auf dem Trainingsset trainiert und auf
dem Testset evaluiert (repeated random sub-sampling cross validation). Die
Aufteilung basiert auf der Trennung nach Subjekten.

Es wurden drei Mittelklasse-PC’s verwendet!®. Der baseline-Test benotigte
18 Stunden fiir den Test mit Gewichten und 11 Stunden fiir den Test ohne
Gewichte. Die Kreuzvalidierung des Verfahrens hat 8 Tage gedauert, davon

wurden 2 Tage fiir das Training verwendet.

Baseline-Test Der mittlere absolute Nickwinkelfehler betrégt 7, 82° (12, 99°
ohne Gewichte) und der mittlere absolute Gierwinkelfehler 8,25° (14,65°).
Die mittlere Klassifikationsrate des Nickwinkels betriigt 71,70% (57, 72%) und
die des Gierwinkels 59,55% (45,77%). Die Werte sind in Tabelle 3 mit den

Messergebnissen der Kreuzvalidierung (siehe unten) zusammengefasst.

Kreuzvalidierung Der mittlere absolute Nickwinkelfehler liegt bei 8, 826°
(Standardabweichung = 1,665°, mittlerer Fehler = 0,167°) und der mittlere
absolute Gierwinkelfehler bei 8,826° (Standardabweichung = 2, 180°, mittler-
er Fehler = 0,218°). Der Nickwinkel wurde im Mittel in 66,23% aller Fille

15Intel Pentium Dual 2 GHz, 1 GB RAM; Intel Dual Core2 Quad 2,34 GHz, 2,75 GB
RAM, Intel Core2 Duo 1,4 GHz 4 GB RAM.
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(a) ©® = 460°, ¥ = +75°

(e) © = +15°, ¥ = +60° (f) © = +0°, ¥ = 40°

Abb. 16: Rekonstruierte Texturmodelle ausgewihlter pose models nach einem Verfahren
von Giinther und Wiirtz [GW10]. Jede Unterabbildung stellt eine Rekonstrukti-
on mit (jeweils links) und ohne Gewichtung der Gesichtsmerkmale dar (jeweils
rechts). Besonders in Halbprofilen sind instabile Gesichtsmerkmale entlang der
Gesichtskontur erkennbar (jeweils durch gelbe Pfeile markiert).
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Mittlerer absoluter Nickwinkelfehler

nkelfehler -------

Mittlerer Fehler
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Mittlerer absoluter Gierwinkelfehler

Gierwinkelfehler —------
Mittlerer Fehler

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

peID Ul isjyad

0

Testlauf

Abb. 17: Mittlere absolute Nick- (oben) und Gierwinkelfehler (unten) der Kreuzvalidie-

rung. Die gestrichelte Linie entspricht den Werten der Testldufe, die durchgezo-

gene Linie entspricht dem Mittelwert.
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erfolgreich klassifiziert und der Gierwinkel in 50,96% aller Fille. Die Werte
sind zusammen mit den Messergebnissen des Baseline-Tests (siche oben) in
Tabelle 3 zusammengefasst, die Einzelergebnisse der Kreuzvalidierung geben
die Abbildungen 17 und 18 wieder. Die mittleren Klassifikationsraten der Nick-
winkel © = {—90°,0°, +15°} (siche Abbildung 19) liegen unter dem Mittelwert
von 62,23%. Die hochsten mittleren Klassifikationsraten sind fiir © = £60°
zu beobachten. Die mittleren Klassifikationsraten des Gierwinkels liegen fiir
U = {0°,4+15°,4+90°} am hochsten, die niedrigsten Klassifikationsraten sind
fiir ¥ = £75° zu beobachten (vergleiche Abbildung 19(b)).

Ursachen fehlerhafter Kopfposenschitzungen Eskann beobachtet wer-
den, dass Texturmodelle von Profilansichten sichelférmig sind. Bei einem Ver-
gleich mit einer Frontalansicht werden diese sichelférmigen Modelle auf einer
Gesichtshilfte gefunden und erzielen einen dhnlich hohen pose score wie ein
Texturmodell einer Frontalansicht (siche Abbildung 20). Kiinstlich verdeckte
Gesichtsmerkmale'® (siehe Abbildung 21(c)) kénnen dazu fiithren, das ein pose
model, das diese weniger beriicksichtigt, einen hGheren pose score besitzt, als
ein vergleichbares Modell, dass dieselben Gesichtsmerkmale mit hoheren Ge-
wichten beriicksichtigt. Silhouetten, die zuféllig durch Lichteinfall, Kleidung
usw. entstehen, beeinflussen das Matching auf dieselbe Weise (siche Abbil-
dungen 21(e) und 21(f)). Da Graphen nur an den Stellen gepriift werden, an
denen alle Landmarken innerhalb des Bildes liegen (vergleiche Abbildung 20),
kann die Schétzung fiir Gesichter in der N&he oder auflerhalb des Bildrandes
(vergleiche Abbildungen 21(d) und 21(e)) ebenfalls fehlerhaft sein.

Pose probability maps Das mittlere globale Minimum aller pose scores
ist Smin = —168, 701 und das Maximum Spax = —49, 7592. Die in der Kreuz-
validierung gemittelten pose probability maps wurden anhand dieser Werte
normalisiert.

Im Gegensatz zu Profilansichten ist besonders fiir Frontalansichten zu be-
obachten, dass viele Kopfposenmodelle dhnlich hohe pose scores erzielen. Ist
der Kopf zur Seite gedreht, sind die scores von Posen entgegengesetzter Gier-
winkel trotz der unterschiedlichen Kopfrichtung relativ hoch. Das Gefille der
pose scores ist fiir Vollprofilansichten und abwiirts gerichtete Nickwinkel in

Relation zu Frontalansichten am gréfiten.

16Beispielsweise durch Gesichtsbehaarung, Brillen, Schmuck oder Kleidung.
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Mittlere Nickwinkel-Klassifikationsrate

Testlauf
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dierung. Die gestrichelte Linie entspricht den Werten der Testldufe, die durchge-

Abb. 18: Mittlere Nick- (oben) und Gierwinkelklassifikationsraten (unten) der Kreuzvali-
zogene Linie entspricht dem Mittelwert.



Mittlere Nickwinkel-Klassifikationsraten

Mittlere Gierwinkel-Klassifikationsraten
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Abb. 19: Mittlere Klassifikationsraten, aufgeschliisselt nach diskreten Posenwinkeln.

Mittl. abs. Winkelfehler

Mittl. Klassifikationsrate

Evaluationsverfahren Nickwinkel Gierwinkel Nickwinkel Gierwinkel
Baselinetest
uw) 7,82° 8,25° 71,70% 45,77%
el 12,99° 14,56° 57,72% 59,55%
Kreuzvalidierung
uw) 8,83° 10,86° 62,23% 50,96%
oW) 1,67° 2,18° 5,52% 5,05%
oWV 0,17° 0,22° 0,55% 0,50%

Tab. 3: Mittlere absolute Winkelfehler und Klassifikationsraten des Baseline- und Kreuzva-
lidierungstestes. Die Angabe von W oder W bezieht sich auf die Beriicksichtigung
von Auftrittswahrscheinlichkeiten. Der Baselinetest basiert auf dem Training- und
dem Test auf der kompletten Datenbank, fiir die Kreuzvalidierung wurde die Da-
tenbank 100 Mal in 80% Trainings- und 20% Testmenge aufgeteilt, ohne dass ein
Subjekt in beiden Mengen vorkommt.
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pose score 5 pose score

-83,393 -81,201

Abb. 20: Matching eines Frontal- und Halbprofil-Texturmodells auf eine Frontalansicht.
Das sichelférmige Texturmodell der Halbprofilpose (rechts) wird in einer Ge-
sichtshélfte wiedergefunden und erreicht auf diese Weise einen @hnlich hohen pose
score (—81,201) wie das Texturmodell der Frontalansichtspose (links, —83,393).
Es sind jeweils das Suchbild (oben), der mean model graph des pose models (un-
ten links), die likelthood-Karte der groben (Mitte) und feinen Rastersuche (un-
ten rechts) abgebildet. Der mean model graph ist im Suchbild an der Stelle des
hochsten pose scores eingezeichnet. In der rechten oberen Ecke des Suchbildes
sind die pose scores angegeben. Die schwarzen Rénder in der groben likelihood-
Karte sind die Bereiche, in denen das Texturmodell nicht gepriift werden kann,
da sonst Landmarken auflerhalb des Bildes liegen wiirden.
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(a) Korrekte Schitzung (b) Korrekte Schétzung (c) Durch  Gegenstédnde
und Behaarung beeinflusste
Schétzung

(d) Durch den Bildrand (e) Gesicht liegt zum Teil (f) Matching auf der Sil-
gestorte Schitzung auflerhalb des Bildrandes. houette von Kinn und Hals.
Matching entlang der Haar-

linie.

Abb. 21: Testbilder der Kreuzvalidierung, die probability maps jeder Posenschitzung und
der mean model graph der geschétzten Pose an £*. Ist die Schitzung korrekt
(Abbildungen 21(a) und 21(b)), ist diese in der probability map mit einem griinen
Quadrat markiert. Ist die Schétzung fehlerhaft (Abbildung 21(c) - 21(f)), ist mit
einem roten Quadrat der geschitze Winkel und mit einem griinen Quadrat der
ground-truth-Winkel markiert. Die Ansichten sind Ausschnitte. Ist der Bildrand
zu sehen, ist er mit einem roten Balken markiert. Gelbe Pfeile deuten auf mogliche
Ursachen einer fehlerhaften Schétzung hin. Die Kreise stellen die Landmarken des
verwendeten mean model graphs dar. Die Grofle eines Kreises gibt die jeweilige
Auftrittswahrscheinlichkeit w; wieder.
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Abbildung aller mittleren pose probability maps des halben Posenraums (0° <
¥ < —90°; X-Achse: ¥, Y-Achse: ©). Die Helligkeitsverteilung pro pose probabili-
ty map gibt die Verteilung der mittleren Klassifikationen pro Kopfpose wieder. Es
ist grundsétzlich zu beobachten, dass &hnlich hohe pose scores von benachbarten
pose models erzeugt werden. Dieser Effekt tritt besonders in Frontalansichten auf.
Fir Halbprofilansichten ist zu beobachten, dass pose models entgegengesetzter
Gierwinkel trotz des rotierten Kopfes relativ hohe pose scores erzielen kénnen.
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4 Diskussion

4.1 Kopflokalisation

Gesichtsdetektion Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur Kopflo-
kalisation ist dazu geeignet, in natiirlich beleuchteten Bildern die Kopfregion
zu detektieren und zu verfolgen. In kiinstlich beleuchteten Bildern versagt es
allerdings, da die durch Beleuchtung verfilscht abgebildete Hautfarbe nicht
mehr Teil des Hautfarbenmodells und deshalb die skin probability map feh-
lerhaft und uneindeutig ist. Die Wahl eines konstanten Schwellwerts ist fiir
kontrollierte Aufnahmebedingungen méglich. Sind die Aufnahmebedingungen
nicht bekannt, ist die Wahl eines niedrigen Schwellwerts ratsam, da sonst im
Zweifelsfall Hautregionen nicht klassifiziert werden.

Die Detektionen des Viola/Jones-Detektors unter Verwendung von rejec-
tion cascades mehrerer Kopfposenansichten sind robust genug, um in einer
Bildsequenz rotierte Gesichter zu detektieren. Sind die Aufnahmebedingungen
unbekannt, kann ein skin color detection approach dazu fithren, dass potenti-

elle Gesichtsbereiche nicht als Suchbereiche registriert werden.

Kalman-Filter Trotz der Robustheit des Viola/Jones-Detektors bleiben in
Bildsequenzen trotzdem h#ufig Detektion aus, sodass die verfolgte Gesichtsre-
gion in solchen Situation still steht oder plétzlichen Bewegungsschwankungen
ausgesetzt ist. Anstatt die Position und Rotation des Kopfes im Raum und
die damit verbundene perspektivische Projektion im Bild zu beriicksichtigen,
wird in dieser Arbeit die Kopfregion durch unabhéingige pixelbasierte Grofien
und lineare Anderungsraten modelliert. Fiir ruhige Kopfbewegungen erscheint
das Bewegungsmodell geeignet, ist allerdings fiir arbitrare Umgebungsbedin-

gungen nur eingeschrinkt zu empfehlen.

4.2 Kopfposenerkennung

Trainingsdaten Die indirekte Messung von Winkeldaten durch Vorgabe der
Blickrichtung ist generell als kritisch zu bewerten und fiir die Erstellung von
Bilderdatenbanken von Kopfposenansichten zu vermeiden [MCTO09]. Durch
Schiefstellung des Kopfes variieren die tatsichlich eingenommenen Kopfpo-
sen der Subjekte der Pointing “04 Bilderdatenbank. Da die Struktur- und die
lokalen Texturmerkmale der Gaborgraphen statistisch ermittelt werden, ist es
generell vorteilhaft, wenn die Texturen und Positionen von Gesichtsmerkma-

len in den Trainingsbildern variieren, weil das gelernte Texturmodell dadurch
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invariant gegeniiber leichten Deformationen und Rotationen in der Bildebene

werden kann.

Gabor-basierte Texturmodelle Die hier verwendeten Texturmodelle sind
dazu geeignet, Kopfposenansichten zu modellieren und mit ihnen im Rahmen
eines detector arrays Kopfposen zu erkennen. Die Verwendung von merkmals-
basierten Auftrittswahrscheinlichkeiten stellt sich als forderlich dar, da 1.)
moglicherweise verdeckte Gesichtsmerkmale beim Texturvergleich beriicksich-
tigt und 2.) die pose scores von pose models mit unterschiedlichen Landmarken-
Mengen vergleichbar gemacht werden. Die mittleren pose probability maps der
Kreuzvalidierung weisen eindeutige pose score-Maxima und -Minima auf, so-
dass eine eindeutige Posenbestimmung moglich ist.

Fiir Texturmodelle von Profilansichten kann allerdings die Bildung von si-
chelformigen Gesichtsmodellen beobachtet werden. Angewendet auf eine Fron-
talansicht, ist zu beobachten, dass diese in der linken oder rechten Gesichts-
hilfte ,,wiedergefunden® werden. Wenn der sichelférmige Graph in diesem Fall
die modellierten Texturen der gelernten Gesichtsmerkmale registrieren kann,
ergibt sich ein relativ hoher pose score auf demselben Niveau wie von ver-
gleichbaren Texturmodellen fiir Frontalansichten, da die pose scores auf Basis
der Gewichte W normalisiert werden. Aus diesem Grund sind die Messergeb-
nisse der Klassifikationsraten fiir Frontalansichten niedriger als vergleichsweise
fiir Halbprofilansichten. Die pose scores der Frontalansichten sind in den pose
probability maps diffus.

Das Problem basiert auf der Auswahl der Gesichtsmerkmale des Gesichts-
modells F. Es ist nicht ausreichend mit Landmarken ausgestattet, um in Pro-
filansichten geniigend Texturinformationen bereitzustellen. Daher kann kei-
ne differenzierte Menge von pose models generiert werden. Es fehlen weitere
Landmarken, die Merkmale auflerhalb des Gesichts um den Kopf herum mar-
kieren. In Profilansichten, in denen das Texturmodell sichelférmig ist, wiirden
Landmarken im konkaven Bereich der Sichel fiir eine prézisere Berechnung
des pose scores sorgen, da an diesen Stellen mehrere Texturmerkmale anderer
Ansichten, wie z.B. der Frontalansicht, als nicht zum Texturmodell zugehorig
klassifiziert werden wiirden.

Es ist zu untersuchen, ob die in dieser Arbeit vorgestellten a-priori Kri-
terien zur Aufstellung von F dazu geeignet sind, differenzierte Texturmodelle

von Kopfposenansichten zu konstruieren.
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Normalisierung Waihrend des Trainings der Texturmodelle wird jedes Bild
auf Basis des Augenauflenwinkelabstandes der Frontalansicht pro Bildsequenz
normalisiert. Im Gegensatz dazu wird wihrend der Verarbeitung eines Videos
die Breite der verfolgten Gesichtsregion verwendet. Es ist zu priifen, ob diese
Methode in Kombination mit einem Viola/Jones-Detektors stabil ist. Da in
dieser Arbeit unterschiedlich trainierte rejection cascades verwendet werden,
ist nicht sichergestellt, dass die Breite der Viola/Jones-Antwort tatséchlich der
der statistischen Kopfbreite entspricht.

Vergleich mit anderen Verfahren Das hier vorgestellte Verfahren eig-
net sich zur akkuraten Erfassung der Kopfpose. Im Vergleich mit anderen
head pose estmation-Verfahren, fiir die es ebenfalls Evaluationsdaten fiir die
Pointing “04 Datenbank gibt, kann das hier vorgestellte Verfahren den nied-
rigsten berichteten Nickwinkelfehler aufweisen. Die Messergebnisse reihen sich
vergleichbar mit den Ergebnissen von Gourier [GMHCO07] und Stiefelhagen
[Sti04] ein. Das hier vorgestellte Verfahren iibertrifft die in [GMHCO07] ermit-
telten Messergebnisse zur menschlichen Einschétzung der diskreten Posen fiir
die Pointing’04 Datenbank (vergleiche Tabelle 4).
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Mittl. abs. Winkelfehler Mittl. Klassifikationsrate

Verfahren Nickwinkel Gierwinkel Nickwinkel Gierwinkel
Stiefelhagen [Sti04] 9,70° 9,50° 66,3% 52%
Gourier [GMHCOT] 15,90° 10,10° 43.9% 50,0%
Behrenberg 8,87° 10,86° 62,23% 50,96%
Tu (High-order SVD) 17,97° 12,90° 54,84% 49,25%
[JTHO7]
(PCA) 14,98° 14,11° 57,99% 55,2%
(LEA) 17,44° 15,88° 50,61% 45,16%
Voit [VNSO07] 12,77° 12,30° - -
Zhu (PCA) [LFY™07] 35,10° 26,90° - -
(LDA) 26,90° 25,80° - -
(LPP) 22,60° 24,70° - -
(Local-PCA) 37,60° 24,50° - -
(Local-LPP) 40,20° 29,20° - -
(Local-LDA) 30,70° 19,10° - -
Menschl. Einschétzung 9,40° 11,80° 59,0% 40,7%
[GMHCO7]

Tab. 4: Einordnung der Messergebnisse dieser Arbeit und Vergleich mit denen anderer
Kopfposenerkennungsverfahren, die fiir die Pointing “04 Bilderdatenbank evaluiert
wurden ([MCTO09], modifiziert). Sind mehrere Verfahren in einer Publikation evalu-
iert worden, ist in Klammern die Kurzbezeichnung des Verfahrens angegeben. Die
Messergebnisse dieser Arbeit sind unter Behrenberg aufgefiihrt. Es sind jeweils
der mittlere absolute Winkelfehler und die mittlere Klassifikationsrate getrennt
nach Nick- und Gierwinkeln aufgefiihrt. Fiir die Verfahren von Voit [VNS07] und
Zhu [LFY*07] liegen keine Messergebnisse beziiglich der Klassifikationsraten vor.
Die Messergebnisse des Verfahrens von Stiefelhagen [Sti04] liegen 80% Trainings-
daten und 10% Testdaten zugrunde und sind damit mit der Evaluation des hier
vorgestellten Verfahrens vergleichbar; die Messergebnisse von Gourier [GMHCO07]
entsprechen dem Trainingsfehler. Der absolute mittlere Nickwinkelfehler des hier
vorgestellten Verfahrens entspricht dem niedrigsten Berichteten fiir die Pointing "04
Datenbank, die restlichen Messergebnisse stehen in Bezug auf die Genauigkeit auf
der gleichen Ebene wie die Verfahren von Gourier und Stiefelhagen. Im abgesetz-
ten Tabellenteil sind Messergebnisse zur menschlichen Einschitzung der diskreten
Kopfposen der Pointing “04 Datenbank aufgefithrt [GMHCO7]. Das hier vorgestellte
Verfahren kann diese Messwerte iibertreffen.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Kopfposenerkennung anhand statistischer Gesichtsmerkmale In die-
ser Arbeit wird eine Methode zur Schitzung diskreter Kopfposen vorgestellt.
Dieses Verfahren ist dazu geeignet, diskrete Kopfposen anhand von auf sta-
tistischen Gesichtsmerkmalen basierenden Texturmodellen zu ermitteln. Die
Erkennung findet auf normalisierten Graustufenbildern statt und basiert auf
der Gabor wavelet transformation. Die gelernten Texturmodelle sind graphen-
basiert und modellieren mithilfe eines Gaborgraphen Gesichtsmerkmale, de-
ren Auftrittswahrscheinlichkeiten, relative Anordnungen und mittlere statisti-
sche Texturmerkmale einer Kopfposenansicht. Jedem Modell ist eine diskrete
Kopfpose zugeordnet. Im Rahmen eines simplen the winner takes all approa-
ches wird diejenige Pose erkannt, deren Modell die grofte Ahnlichkeit mit den
Bilddaten aufweist.

Mithilfe der fiir diese Arbeit eigens durch Landmarken annotierten Poin-
ting’04 Datenbank werden 93 Texturmodelle von Kopfposen fiir Gier- und
Nickwinkel fiir bis zu 90° (Vollprofilansichten) ermittelt. Durch eine Subjekt-
basierte Kreuzvalidierung mit 80% Trainings- und 20% Testmenge kann fiir
das Verfahren eine Genauigkeit von 8, 87° fiir Nick- und 10, 86° fiir Gierwinkel
nachgewiesen werden. Durch den geringen Winkelfehler und entsprechend ho-
hen Klassifikationsraten konkurriert die in dieser Arbeit vorgestellte Methode
mit den Messergebnissen anderen state of the art-Verfahren.

Die Evaluation des Verfahrens hat ergeben, dass die Verwendung von
merkmalsgekoppelten Auftrittswahrscheinlichkeiten die statistische Auswer-
tung von Bildtexturen robuster macht. Durch Okklusion beeinflusste, instabile
Gesichtsmerkmale haben dadurch weniger Einfluss auf den Ahnlichkeitswert.
Zwar ermoglichen die verwendeten Texturmodelle eine genaue Kopfposen-
schétzung, allerdings ist die Beschriankung auf die Verwendung innerer Ge-
sichtsmerkmale kritisch. Die durch diese Beschrinkung entstehenden sichel-
formigen Texturmodelle von Halbprofilen besitzen in Frontalansichten ver-
gleichbar hohe Ahnlichkeitswerte wie die Texturmodelle von Frontalansichten.
Die Erweiterung moglicher Landmarken auf den gesamten Kopf und dessen

Kontur erscheint geeignet, um die Genauigkeit des Verfahrens zu erhéhen.

Dynamische, kontinuierliche Kopfposenschitzung Das Verfahren wird
in eine Anwendung zur dynamischen Verarbeitung von farbigen, hochauflésen-
den Bildsequenzen integriert. Das integrierte System wird dann zur Schiatzung

der kontinuierlichen Kopfpose einer Einzelperson eingesetzt. Dazu wird die Ge-
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sichtsregion in einem separaten Prozess pro Bild mithilfe einer Hautfarbener-
kennung und einem Viola/Jones-Detektor lokalisiert und mit einem Kalman-
Filter verfolgt. Es wird gezeigt, dass unter Zuhilfenahme statistischer, anthro-
pometrischer Messdaten eine merkmalsbasierte Bildnormalisierung iiber die
Umrechnung der Ausmafle der verfolgten Gesichtsregion angenihert werden
kann. Durch Verwendung der rechnerisch aufwindigen Gabor wavelet trans-
formation ist das Verfahren nicht fiir die Verarbeitung von Echtzeitvideo ge-
eignet.

Die exemplarische Anwendung zur kontinuierlichen Kopfposenerkennung
ist in dieser Arbeit unidirektional aufgebaut und kénnte durch Einfithrung
von Feedback-Schleifen verbessert werden. Da das vorgestellte Verfahren zur
Kopfposenerkennung eine integrierte Detektionsstufe beinhaltet, konnte die
Kopflokalisation durch das Ergebnis des detection-Schritts der Posenerken-
nung verbessert werden. Ist die initiale Kopfpose bekannt, konnte der Winkel-
fehler reduziert und die Geschwindigkeit der Posenerkennung erhcht werden,
wenn durch Beriicksichtigung des temporalen Kontextes nur die benachbarten

Texturmodelle der aktuellen Kopfpose getestet werden wiirden.

Erweiterung des Verfahrens Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfah-
ren zur Kopfposenerkennung kénnte durch Einfiihrung einer Skalierung, Ro-
tation und knotenbasierten Optimierung der graphenbasierten Texturmodelle
verbessert und dhnlich dem FElastic Bunch Graph Matching zu einem inte-
grierten Kopfdetektions- und -posenerkennungsverfahren ausgebaut werden.
Ein Nachteil des Verfahrens ist der Vergleich des gesamten Texturmodells mit
dem Bild. Da die Gabor wavelet transformation eines Bildes eine differenzierte
Betrachtung unterschiedlicher Abstraktionsebenen des Bildes erlaubt, kénnte,
in Anlehnung an einen rejection cascade approach ausgewihlte, strukturelle
Texturinformationen aller Texturmodelle im Rahmen eines Ablaufsplans ge-
zielt gepriift und zur frithzeitigen Verwerfung einer Pose an einer Pixelstelle

im Matchingprozess eingesetzt werden.
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A  Farbraumtransformationen

RGB — Graustufen Die Intensitdt I eines RGB Tupels wird durch Ge-

wichtung [BT95] seiner Komponenten berechnet:
1=0,299-R+0,587-G+0,114- B (21)

RGB — CIE-L*a*b Fir die Transformation RGB — LAB miissen die
RGB-Komponenten normalisiert und zuvor wie folgt [FBH97] in das CIE-XYZ

Normvalenzsystem [SG31] iiberfiithrt werden:

X 0,412453 0,35758 0,180423 R/255
Y| =10,212671 0,715160 0,072169| - |G/255 (22)
A 0,019334 0,119193 0,950227 B/255

LAB Farbtupel haben den Wertebereich 0 < L < 4100, —128 < A < +127
und —128 < B < +127. Die Transformation XY Z — LAB ist nicht linear:

116 - VY — 16 fir Y > 0,008856
L= (23)
903,3 Y sonst

o (b))

B =200 (f(Y) —f <108Z8754>>

Ja fiir o > 0, 008856

7,787 - o + % sonst

fiir:

(0) =

Fiir die rechnerkompatible 8-Bit Darstellung der LA B Farbe miissen die Kom-

ponenten linear transformiert und diskretisiert werden:

oo |25 L
100

J A+ |A+128] B'« |B+128] (24)
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B Daten anthropomorpher Gesichtsmessungen

Die in Tabelle 2 zusammengefassten Messwerte beziehen sich auf die Daten-
bliatter der Messungen 2 (Kopfbreite, head breadth; siehe Tabelle 5) und 6
(Abstand der AugenauBenwinkel, biectocanthus breadth; siche Tabelle 6) aus
der Studie von Young [You93|. Die Datenblitter sind hier in modifizierter
Form abgebildet.

HEAD BREADTH
FEMALE MALE
SIMMARY STATISTICS SUMMARY STATISTICS

MILLIMETERS INCHES MILLIMETERS INCHES
i45.76 MEAN 5.74 152.39 MEAN 6.00
2.43 SID ERROR(MERN) ©.22 @.41 SID ERROR(MERN) 0©.02
5.57 SID DEVIATION @.22 5.34 SID DEVIATION .21
128.22 MINTHIM 5.04 138.94 MINTMIM 5.47
161.04 MAXTMUM 6.34 166.12 MAXTMUM 6.54

COEFF. OF VARIATICN(%) 3.82 COEFF. OF VARIATION(3) 3.
SYMMETRY 2.62 SYMMETRY ~2.581
KURTOSIS 3.25 KURTOSIS 2.48

NUMBER OF SUBJECTS 169 NUMBER OF SUBJECTS 167

Tab. 5: Auflistung statistischer Messwerte zur Untersuchung der Kopfbreite US-
amerikanischer Personen [You93]. Bezieht sich auf die maximale Ausdehnung zwi-
schen der linken und rechten Seite des Kopfes.

BIECTOCANTHUS ERERDTH

FEMALE MALE
SIMMARY STATISTICS SMARY STATISTICS

CENTIMETERS INCHES CENTIMETERS INCHES
88.53 MEAN 3.49 91.31 MEAN 3.6
9.41 SID ERROR(MEAN) ©.22 9.59 STD ERROR(MEAN) ©.92
4.78 STD DEVIATION &.1S 4.99 STD DEVIATION .28
76.96 MINDMM 3.23 82.04 MINTMUM 3.23
123.89 MAXIMIM 4.09 197.95 MAXTMEM 4.25
COEFF. OF VARIATION(%) 5.41 COEFF. OF VARIATION(%) 5.43
SYMMETRY 3.44 SYMMETRY a.57
KURTOSIS .01 KURTOSIS 3.41

NIMBER OF SUBJECTS 134 NUMBER OF SUBJECTS 21

Tab. 6: Auflistung statistischer Messwerte zur Untersuchung des Abstandes der Augenau-
Benwinkel US-amerikanischer Personen [You93|. Bezieht sich auf die Distanz zwi-
schen den lateralen (dufleren) Augenwinkelfalten.
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