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Zusammenfassung. Fir eine natiirliche gestenbasierte Mensch-Maschi-
ne-Kommunikation in Real-World-Umgebungen ist die robuste Lokali-
sation eines potentiellen Nutzers eine elementare Voraussetzung. Dabei
werden insbesondere Gesichter und Hande als besonders gestenrelevan-
te Bildstrukturen angesehen. Der vorliegende Beitrag behandelt einen
hautfarb- und einen strukturbasierten, neuronalen Lokalisationsmecha-
nismus und stellt erste Ergebnisse zu beiden Ansitzen vor. Es wird ver-
deutlicht, daf} erst die Kombination der beiden, sich erginzenden Verfah-
ren die erforderliche Robustheitder Nutzerlokalisation unter Real-World-
Bedingungen sichert.

1 Einleitung

Die Lokalisation von gestenrelevanten Regionen (Gesichtern und Héanden) ei-
nes potentiellen Nutzers ist Gegenstand verschiedener Projekte am Fachgebiet
Neuroinformatik, deren gemeinsames Ziel in der Entwicklung einer neuronalen
Architektur zur visuellen, gestenbasierten Interaktion eines Nutzers mit unse-
rem Robotersystem MILVA! in Real-World-Umgebungen besteht ([1], vgl. auch
Ansitze in [2], [3]).

Zur eigentlichen Kommunikation mit dem Nutzer dient ein aktives Zweikamera-
system, welches 7 Freiheitsgrade besitzt (fiir jede Kamera jeweils Pan/Tilt/Zoom,
zusitzlich Pan fiir beide Kameras). Dieses Zweikamerasystem beobachtet aktiv
die Einsatzumgebung der Roboterplattform.
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2 Farb- und strukturbasierte Gesichts- und

Handlokalisation

2.1 Modellarchitektur

Abbildung 1 zeigt schematisch den Teil der Architektur, der die hautfarb- und
gesichtsstrukturbasierte Lokalisation eines moglichen Nutzers in der Einsatzum-

gebung des Roboters realisiert.

Zunichst operieren beide Kameras im Weitwinkelmodus, um so einen méglichst
groflen Bereich der Einsatzumgebung zu erfassen. Die Bilder beider Kameras
werden in jeweils einer Auflésungspyramide (Unterabtastung jeweils Faktor 1/\/5)
in eine Multiskalenreprésentation iiberfithrt. Auf allen Ebenen der Auflésungs-
pyramiden operieren derzeit jeweils 2 Cue-Module, die sensitiv auf Hautfarbe und

Gesichtsstruktur reagieren.
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Abbildung 1. Prinzipdar-
stellung des Active-Vision-
Systems zur Lokalisierung
von Gesichtern und Handen
in Real-World-Szenen: beide
Kameras sind fiir unabhéan-
gige Ubersichts- und Detail-
aufnahmen ausgelegt

Sobald in einem der bei-
den Kamerabilder ein po-
tentieller Nutzer (Gesicht)
ausgemacht wird, fungiert
die entsprechende Kame-
ra als Szenentiberblickska-
mera, wahrend mit Hil-
fe der zweiten Kamera,
die dann als Gestenkame-
ra fungiert, die detaillier-
te Analyse der Gesten-
szene  (Gesichtsverifikati-
on, Schitzung der Ge-
sichtsorientierung, Lokali-
sation der Hinde, Be-
schreibung der Handori-
entierungen, Interpretati-
on der gesamten Geste)

erfolgt, worauf hier nicht niher eingegangen wird (siehe [1]). Der vorliegende
Beitrag stellt die beiden oben genannten Cue-Module vor und verdeutlicht, daf§



erst durch deren Kombination die erforderliche Robustheit der Nutzerlokalisation
unter Real-World-Bedingungen gesichert werden kann.

2.2 Hautfarbklassifikation

Elementarfarbraum und Farbadaptation

Fir die Erstellung eines Lerndatensatzes wurden per Hand segmentierte Haut-
partien von Portraitaufnahmen verwendet, die unter giinstigen (relativ konstan-
ten) Beleuchtungsverhiltnissen aufgenommen wurden.

Die RGB-Farbwerte werden in einen physiologisch motivierten Elementar-
farbraum transformiert (Lineartransformation, siehe [8]), der durch eine Rot-
Griin-, Blau-Gelb- und Weii-Schwarz-Achse aufgespannt wird. Die im Farbraum
dargestellten Pixel eines Farbbildes ergeben eine Punktwolke, deren grofite Aus-
dehnung bei optimaler Beleuchtung entlang der Unbuntachse verlduft. Durch
eine Farbadaptation kénnen Bilder, deren Punktwolken aufgrund nichtoptima-
ler Beleuchtungsverhéltnisse aus der Unbuntachse ausgelenkt sind, so adaptiert
werden, dafi weitgehend reproduzierbare Farbwerte vorliegen (siche [8]). Die La-
ge der Hautfarbpunktwolke des von uns verwendeten Datensatzes nach erfolgter
Farbadaptation ist in Abbildung 2 dargestellt.

Abbildung 2. Hautfarbwolke
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Hautfarbklassifikation mit dem Growing-Neural-Gas-Netzwerk

Zur Schitzung der Wahrscheinlichkeit, mit der ein bestimmtes Pixel hautfarben
ist, wird ein Growing-Neural-Gas-Netzwerk (GNG, [4]) eingesetzt, welches mit
den Farbwerten der manuell segmentierten Hautpartien trainiert wird.

Das GNG im uniiberwachten Modus, der hier zur Anwendung kommt, besitzt
starke Ahnlichkeit mit LVQ-Verfahren und verbindet Eigenschaften der Gro-
wing-Cell-Structures mit denen des Neural-Gas (siehe auch [5]). Die Aktivitit y
eines GNG-Knotens 7 ist eine Funktion des Abstandes zwischen Eingangsvektor
z und Referenzvektor w;.

Ein wesentlicher Vorteil dieses topologiebeschreibenden Netzwerkes ist die selb-
stdndige Anpassung der Netztopologie in Abhéangigkeit vom lokalen Approxima-
tionsfehler. Das Netz wird mit 2 Neuronen als Minimalkonfiguration initialisiert,



der Approximationsfehler steuert das Einfiigen und Léschen von Neuronen und
Kanten. Kanten existieren zwischen Neuronen, deren Zustidndigkeitsbereiche im
Eingangssignalraum benachbart liegen. Die mittlere Lange aller Kanten eines
GNG-Knotens bestimmt die Grofle seines Zustandigkeitsbereichs. Fiir eine ge-
naue Beschreibung des GNG sei auf [4] verwiesen.

Abbildung 3 verdeutlicht, wie sich die Knoten des GNG bzgl. ihrer Ge-
wichtsvektoren in der Rot-Griin/Blau-Gelb-Ebene anordnen. Der Verzicht auf
die Schwarz-Weil-Ausdehnung hat den Vorteil, dafl beim realen Einsatz des
Netzwerks zur Segmentierung eine gréfiere Variation der Hautfarbe zuléssig ist
als die, die im Trainingsdatensatz vorlag, andererseits den Nachteil einer gréfie-
ren Menge von falsch klassifizierten Hintergrundregionen, die in ihrer Farbsatti-
gung und dem Farbton der Hautfarbe entsprechen. Um jedoch sicherzustellen,
dafl die eventuell vorhandenen Gesichtsregionen mit grofler Wahrscheinlichkeit
auch als hautfarben detektiert werden (vgl. [6]), wird vorerst auf die Schwarz-
Wei-Dimension verzichtet.

Abbildung 3. Anordnung der Zustindig-
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Eine sehr sichere Hautfarbklassifikation konnte beispielsweise in der folgenden
Aufnahme (Abb. 4) durchgefithrt werden. Dies ist jedoch nicht die Regel, aber
bei unserem Verfahren auch nicht notwendig, da die Hautfarbe nur einen Beitrag
zur Lokalisierung liefert.

2.3 Gesichtsstrukturdetektion

Da die Entfernung der zu lokalisierenden Person zur Kamera und somit die Ge-
sichtsgréfie nicht bekannt ist, mufl die Strukturdetektion auf allen Ebenen der



Abbildung 4. Haut-
farbklassifikation; Original-
bild (links) und Hautklassi-
fikationsergebnis (rechts) je-
weils als Grauwertbild; die
dunkelsten Pixel entspre-
chen den grofiten Hautfarb-
wahrscheinlichkeiten

Auflésungspyramide stattfinden (sieche Abb. 1). In unserem Szenario sei eine Per-
son dann ein potentieller Nutzer, wenn ihr Gesicht frontal zum Roboter zeigt.

Die Detektion von Gesichtern in Grauwertbildern erfolgt parallel zur Hautklassi-
fikation mit Hilfe von Eigenfaces (Principal Component Analysis, PCA; vgl. [7]).
Fiir die Berechnung der Eigenvektoren wurden die Bilder der ORL-Datenbank?

i Abbildung 5. Mittelwert der positiven Trainingspattern (normierte

w Darstellung)

verwendet, von denen ein 15x15 Pixel grofler Gesichtsausschnitt gewahlt wurde
(Abb. 5). Diese Trainingsbilder werden hinsichtlich ihres Mittelwertes und ihrer
Standardabweichung normiert (vgl. [9], [10]) und mit den ersten 3 eigenwert-
grofiten Eigenvektoren gefaltet. Dieser Schritt der Vorverarbeitung und Merk-
malsextraktion mufl entsprechend auch bei der Klassifikation fiir jedes Fenster
angewandt werden. Neben der Vorverarbeitung der Bilder spielt die Auswahl
eines geeigneten Klassifikationsmafles eine entscheidende Rolle. Als giinstiges
Verfahren hat sich die Klassifikation der Fitwertvektoren der Bildausschnitte
mit einem Backpropagation-Netzwerk oder einem iiberwachten GNG erwiesen.
Das Netzwerk wird mit den errechneten Fitwertvektoren der Gesichtsausschnit-
te und den Fitwertvektoren von ausgewidhlten Negativbeispielen trainiert (100
Positiv- und 100 Negativ-Beispiele). Um eine hinreichend gute Generalisierung
zu erzielen, wurde ein Bootstrap-Algorithmus genutzt (siehe auch [9]), der die
falsch positiv klassifizierten Bildregionen automatisch der Menge der Negativ-
beispiele zufiigt und damit die Auspragung scharfer Klassengrenzen férdert. Auf
eine aufwendigere Vorverarbeitung der Bilder wie z.B. in [12] wurde hier verzich-
tet, wobei die dadurch entstehenden Unsicherheiten bei der Strukturdetektion
durch die Verkniipfung mit der Hautfarberkennung wieder ausgeglichen werden.
Klassifikationsergebnisse mit 3 Eigenvektoren zeigt Abb. 6. Die meisten Gesich-
ter dieses Gruppenbildes (Ausschnitt eines Bildes von [9]) konnten lokalisiert
werden, es gibt jedoch auch Fehlklassifikationen (z.B. oben rechts). Ist die ei-
gentliche Gesichtsstruktur (Augen, Mund) nicht deutlich erkennbar oder die
Auflésung zu gering, versagt die PCA.

2 http:/ /www.cam-orl.co.uk/face/database.html
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Abbildung 6. Ergebnis der strukturbasierten Gesichtsdetektion; es wurde jeweils dort
die Maske eingeblendet (invertiert), wo mit einer hohen Wahrscheinlichkeit (>0.7) ein
Gesicht detektiert wurde

2.4 Parallele Nutzung beider Verfahren

Abhingig von den Umgebungsbedingungen (Beleuchtung, Szeneninhalt), die bei
der Interaktion zwischen Roboter und Nutzer kaum beeinflulbar sind, bewirken
die beiden beschriebenen Verfahren unterschiedlich sichere Gesichtslokalisatio-
nen. Probleme, die sich bei der Hautfarbklassifikation in Real-World-Szenen er-
geben, werden in dem folgenden Beispiel deutlich (Abb. 7, obere Reihe), bei
dem die strukturbasierte Lokalisation jedoch eindeutig ist. Eine optimale Lo-
kalisation durch beide vorgestellte Verfahren zeigt die untere Reihe in Abb. 7.
Erst die parallele Nutzung der beiden, sich gegenseitig ergidnzenden Verfahren
sichert die notwendige Robustheit der Nutzerlokalisation auch unter hochgradig
variablen Umgebungsbedingungen. Durch den Einsatz der parallel operierenden
Cue-Module wird das Gesamtsystem damit weniger abhéngig vom Vorhanden-
sein einer bestimmten Informationsqualitat im Bild.

3 Ausblick

Um die Robustheit der Nutzerlokalisation weiter zu erh6hen, werden derzeit zwei
zusitzliche Cue-Module zur Detektion von Bewegung und zur Detektion einer
Kopf-Schulter-Partie jeweils iiber dem Grauwertbild implementiert. Die Ergeb-
nisse aller 4 Cue-Module werden dann in topographisch organisierte Felder dyna-
mischer Neuronen eingekoppelt ([11], siche auch Abbildung 1), die die Aufmerk-
samkeit der Gestenkamera auf die Regionen richten sollen, in denen mit grofler
Wahrscheinlichkeit ein Gesicht liegt. Die dazu notwendige Entfernungschitzung
liefert dabei die Strukturinformation (Eigenfaces bzw. Kopf-Schulter-Partie).

Da eine optimale Farbadaptation nach [8] ein moglichst breites Farbspektrum des
Bildinhalts voraussetzt, was gerade unter den vorliegenden indoor-Bedingungen
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Abbildung 7. Haut- (mitte) und Strukturhypothesenbilder (rechts) farbadaptierter
Bilder (links), die mit einem GNG (49 Neurone) bzw. einer PCA mit 3 Eigenvekto-
ren bei unterschiedlicher Beleuchtung (Leuchtstoffréhre (oben), Halogenscheinwerfer
(unten)) und unterschiedlichem Hintergrund erzielt wurden

oft nur unzureichend zutrifft, soll die Farbadaptation so angepafit werden, dafl
die Punktwolken in eine Richtung adaptiert werden, die sich aus der Differenz
der Lage des gelernten Hautfarbmodells und der aktuellen Hautfarbwolke eines
einmal detektierten und verifizierten Gesichtes ergibt, was einer Farbadaption
mit dem gelernten Hautfarbmodell als impliziter Referenz entspricht. Ziel die-
ses Verfahrens ist es, die Hande des ermittelten Nutzers sicherer erkennen zu
kénnen, was fiir die sich anschliefende Gestenerkennung notwendig ist.
Abbildung 8 verdeutlicht, daf§ bei farblich unausgewogenem Bildinhalt (hier:
gelb-griin, Abb. 8 links) die Punktwolke der Farbwerte nach der Farbadapti-
on nach [8] zwar entlang der Unbuntachse des Elementarfarbraumes, die Haut-
farbwolke jedoch leicht in Blaurichtung verlduft (Abb. 8 rechts). Die Hautfarbe
wiirde in diesem Fall nur unzureichend klassifiziert werden (vgl. Referenzhaut-
wolke in Abb. 2 bzw. GNG in Abb. 3). Nutzt man dagegen das gelernte Haut-
farbmodell und adaptiert die Farbwerte so, dafi die Hautfarbwerte des verifizier-
ten Gesichtes diesem Modell weitestgehend entsprechen, so ergibt sich ein Bild,
welches die “realen” Farbverhiltnisse besser widerspiegelt.
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