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Zusammenfassung. Der Beitrag beschreibt Verfahren zur visuellen Ge-
sichtsanalyse im Kontext der Mensch-Roboter-Interaktion. Dabei besteht

das mittelfristige Ziel darin, neben der Identifizierung des aktuell ange-

meldeten Nutzers auch dessen Geschlecht, das Alter sowie den Gesichts-

ausdruck zu ermitteln und damit tiber moglichst reichhaltige Status-

informationen iiber den menschlichen Interaktionspartner zu verfiigen,

um seitens des Roboters die Dialogfithrung entsprechend anpassen zu

kénnen. Um diese Informationen aus dem Gesichtsbild zu extrahieren,

werden die Verfahren Elastic Graph Matching, Independent Component

Analysis sowie Active Appearance Models in Verbindung mit verschie-

denen Klassifikatoren vergleichend untersucht, wobei hier zunichst der

Schwerpunkt auf der Personenidentifikation und der Geschlechtsschéitzung
liegt. Anschliefend wird die Nutzung dieser Informationen anhand der

Dialogfithrung eines interaktiven Shopping-Assistenten diskutiert.

1 Einleitung

Die hier vorgestellten Forschungsergebnisse ordnen sich ein in die Entwicklung
eines interaktiven mobilen Shopping-Assistenten fiir den Einsatz in einem Bau-
markt [3]. Neben der Detektion und dem kontinuierlichen Verfolgen von Personen
in der Einsatzumgebung eines mobilen Assistenzsystems ist es auch in diesem
Szenario wiinschenswert, detailliertere Informationen iiber den aktuellen Inter-
aktionspartner zu erhalten, die den Roboter befdhigen, im Interaktionsprozess
diese Informationen zu nutzen und bspw. den Dialog entsprechend zu adaptie-
ren. So konnte nachgewiesen werden, dass sich beispielsweise Frauen beim Ein-
kauf vollig anders verhalten als Méanner. Auch das Wissen dariiber, ob es sich
beim aktuellen Interaktionspartner nach wie vor um die gleiche Person handelt,
ist insbesondere bei kurzzeitigen Unterbrechungen der Interaktion sehr hilfreich.
Im konkreten Einsatzszenario besteht die besondere Herausforderung darin, dass
die eingesetzten Verfahren ihre Robustheit unter allen denkbaren Widrigkeiten
hinsichtlich Beleuchtung, Szenenhintergrund, unterschiedlichen Kopfposen etc.
beweisen miissen.
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2 Datenmaterial

Fiir die zu erstellende Datenbasis bestand die Anforderung, ein méglichst brei-
tes Spektrum an Informationen (Geschlecht, Altersgruppen, verschiedene Mimi-
ken) zu beinhalten. Der Neutral-Datensatz umfasst 70 Personen (Gleichvertei-
lung hinsichtlich Alter und Geschlecht, Gesichter mit frontaler und um 5 Grad
in horizontaler Richtung gedrehter Ansicht, neutralem Gesichtsausdruck und
verschiedenen Beleuchtungen). Fiir die Erstellung des Mimik-Datensatzes wur-
den Probanden gebeten, sieben Basisemotionen (Neutral, Freude, Uberraschung,
Wut, Angst, Ekel, Trauer) darzustellen. Um Bilder mit unglaubhaft dargestell-
ten Gesichtsausdriicken auszuschlieflen, erfolgte nach der Aufnahme eine Befun-
dung der Bilder durch 10 Personen. Der Mimik-Datensatz umfasst 30 Personen
(Gleichverteilung hinsichtlich Alter und Geschlecht).

3 Verfahren zur Gesichtsanalyse

Fiir die Gesichtsanalyse haben sich insbesondere das Elastic Graph Matching,
die Independent Component Analysis sowie die Active Appearance Models als
favorisierte Methoden herauskristallisiert.

3.1 Elastic Graph Matching (EGM)

Anwendungen des EGM sind hauptséichlich aus dem Bereich Personenidentifi-
kation [6], jedoch zunehmend auch fiir die Problemkreise Geschlechtsschitzung
und Mimikanalyse, bekannt. Fiir die Erstellung des Modells werden Beispiel-
bilder mit Gabor-Wavelets unterschiedlicher Frequenz und Orientierung gefaltet
und anschliefend an markanten Punkten die Filterantworten zu Jets zusammen-
gefasst. Mehrere Jets zusammen bilden einen Face-Graph, der eine Beschreibung
fiir jeweils ein Gesicht darstellt. Eine geniigend grofie und vielfiiltige Auswahl an
so erstellten Graphen bildet die sogenannte General-Face-Knowledge (GFK).
Der Average-Graph, eine Art Durchschnittsgesicht, wird erstellt, indem iiber al-
le Beispielgraphen der GFK gemittelt wird. Fiir die Analyse eines unbekannten
Eingangsbildes (Erzeugung eines Bildgraphen) wird nach erfolgter Gaborfilte-
rung der Average-Graph im Bild positioniert und so lange lokal angepasst, bis
die Ahnlichkeit der Jets des Average-Graphen und der Jets des Bildgraphen ma-
ximal wird. Im Falle der Identifikation erfolgt anschlieBend der Vergleich mit
einer Galerie, die die Graphen aller zu priifenden Personen enthélt. Im Fal-
le der Geschlechtsschidtzung werden fiir jeden Knoten des Bildgraphen die n
dhnlichsten Jets aus der GFK ermittelt. Anschliefend wird iiberpriift, ob diese
dhnlichsten Jets mehrheitlich aus Graphen von Ménnern oder Frauen innerhalb
der GFK stammen. Daraus wird dann die Entscheidung abgeleitet, ob es sich
bei der aktuell vorliegenden Person um einen Mann oder um eine Frau handelt.



3.2 Independent Component Analysis (ICA)

Werden Bilder, also zweidimensionale Signale betrachtet, miissen diese fiir die
Anwendung der ICA zunéchst in eine eindimensionale Darstellung iiberfiihrt
werden. Die Bilder werden als Zeilen in einer Beobachtungsmatrix X angeord-
net, wobei jede Spalte von X als Beobachtungsvektor, also als Resultat eines
Zufallsexperiments, aufgefasst wird [1]. Ausgehend von m Bildern der Grofie
x x y werden jeweils die i-ten Pixel aller Bilder zu einem Beobachtungsvektor
zusammengefasst (Bildraumdarstellung). Anschlieflend erfolgt fiir diese Matrix
mittels des FastICA-Algorithmus die Berechnung der unabhéingigen Basisbilder.
Die Projektion des aktuellen Eingangsbildes auf die Achsen dieses neuen Ba-
sissystems liefert einen Merkmalsvektor, der anschlielend klassifiziert wird. Fiir
diesen letzten Verarbeitungsschritt wurden folgende Klassifikatoren untersucht:
Nearest Neighbor (NN), Multilayer Perceptron (MLP), Radial Basis Function
Network (RBF) sowie verschiedene Varianten der Learning Vector Quantization

(LVQ).

3.3 Active Appearance Model (AAM)

Ein AAM besteht aus einem Form- und einem Grauwertmodell [2]. 116 Punk-
te entlang markanter Gesichtsbereiche bilden die Markierungspunkte fiir das
AAM. Fiir die Modellerstellung wird zunichst anhand dieser Punkte ein mitt-
leres Formmodell berechnet und die Variation der Markierungspunkte mittels
PCA bestimmt. In néchsten Schritt erfolgt ein Warping der Trainingsbilder auf
das mittlere Formmodell. Analog zum mittleren Formodell wir nun ein mitt-
leres Grauwertmodell berechnet, woran sich die Bestimmung der Grauwertva-
riation wiederum via PCA anschlieft. Abschlieend wird eine Priadiktormatrix
ermittelt, die den Effekt einer Parametervariation auf das Differenzbild zwischen
formnormiertem Eingangsbild und synthetisiertem Grauwertbild beschreibt. Bei
der Anwendung des Modells wird dann versucht, die Parameter des mittleren
Modelles so zu verdndern, dass das unbekannte Eingangsgesicht mit minimalem
Fehler synthetisiert werden kann. Der dabei entstehende Parametervektor wird
mit den o.g. Klassifikatoren abschliefend klassifiziert. Alle genannten Modelle
werden in Abbildung 1 veranschaulicht.

Abb. 1. Veranschaulichung der verwendeten Modelle zur Gesichtsdanalyse: (a) Gesicht
mit eingezeichnetem Face Graph (EGM), (b) Darstellung des Eingangsbildes als Kom-
bination unabhingiger Basisbilder (ICA), (¢) Form - und Grauwertmodell des AAM.



4 Ergebnisse

4.1 Identifikation

Die vorgestellten Verfahren wurden anhand der beschriebenen Datenbasis ver-
gleichend untersucht. Fiir die moglichst exakte Positionierung und Skalierung
der Gesichter wurden die Augenpositionen mit einem eigens dafiir trainierten
Detektor (Adaboost [4]) automatisch ermittelt.

Beim EGM erfolgt ein Vergleich des Bildgraphen mit allen Galeriegraphen,
wihrend fiir ICA und AAM das normierte Skalarprodukt zwischen dem Mo-
dell des Eingangsgesichtes und den Modellen der Galerie als Ahnlichkeitsmaf
herangezogen wurde.

Zur Beurteilung der Giite der verschiedenen Verfahren dienen die Equal Error
Rates (EER), die sich aus dem Schnittpunkt der False-Acceptance-Rate(FAR)-
Kurve und der False-Rejection-Rate(FRR)-Kurve ergeben, siehe Abbildung 2.
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Abb. 2. FRR/FAR-Kurven bei der Personenidentifikation: (a) EGM, (b) ICA und (c)
AAM auf dem Datensatz mit neutralen Gesichtsausdriicken; (d) EGM, (e) ICA und (f)
AAM auf der Vereinigung von Neutral- und Mimik-Datensatz. Die Verwendung von
Neutral- und Mimikdaten fiihrt bei allen drei Verfahren zu einem signifikanten Anstieg
der Equal-Error-Rates im Vergleich zur alleinigen Verwendung der Neutraldaten.

Die Verwendung von Neutral- und Mimikdaten kommt der realen Anwen-
dungssituation weitaus néher, da hier mit einer grofien Variation des Gesichts-
ausdrucks gerechnet werden muss. Aus Abbildung 2 lisst sich somit schlussfol-
gern, dass sich das ICA-Verfahren fiir den praktischen Einsatz am besten eignet,
da es im Vergleich aller Verfahren die geringsten EER-Werte erreicht.



4.2 Geschlechtsschitzung

Bei der Geschlechtsschitzung wurden neben den Tests auf dem Neutraldatensatz
ebenfalls Tests auf der Vereinigung von Neutral- und Mimikdatensatz durch-
gefithrt, um die Abhéngigkeit der Erkennungsraten vom Gesichtsausdruck zu
bestimmen, siehe Abbildung 3.
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Abb. 3. Erkennungsraten bei der Geschlechtsschitzung (a) EGM (b) ICA und (c)
AAM auf dem Datensatz mit neutralen Gesichtsausdriicken. Bei den AAMs wird die
beste Erkennungsrate 93% mit dem MLP erreicht, wihrend bei der ICA die NN- und
LVQ-Klassifikatoren am besten abschneiden. Das EGM erreicht mit 74% nur eine rela-
tiv niedrige Erkennungsrate. (d) EGM (e) ICA und (f) AAM auf dem Gesamtdatensatz
mit Neutral- und Mimikdaten.

Aus Abbildung 3 wird ersichtlich, dass sich hier das AAM in Kombination mit
einem MLP als Klassifikator fiir den praktischen Einsatz empfiehlt. Angesichts
der im Vergleich zur ICA deutlich hoéheren Rechenzeit (durchschnittlich 2200
ms, ICA 21 ms, EGM 900 ms) wurde jedoch auch hier auf das ICA-Verfahren
in Kombination mit einem LVQ1-Klassifikator zuriickgegriffen.

Die bislang dargestellten Ergebnisse hinsichtlich Identitdt und Geschlecht
beziehen sich ausschlieBllich auf die Verwendung einer abgeschlossenen Datenba-
sis. Damit sind weitergehende Aussagen zur Robustheit unter Umgebungsbedin-
gungen, deren Variabilitdt iiber die in den Daten enthaltene hinausgeht, nicht
moglich.

5 Praktische Anwendung im Dialogprozess

Die Trainings- und Testdaten enthalten frontale Ansichten mit out-of-plane Ro-
tationen (horizontal) bis 5 Grad. Bei der in diesem Abschnitt diskutierten prak-
tischen Anwendung werden in-plane-Rotationen durch eine Augendetektion und
eine anschlieBende affine Transformation behandelt. Durch ein vorgeschaltetes
Tracking-System kann sich die Person frei vor dem Roboter (Abb. 4) bewegen,
wobei die Blickrichtung (wie in den Trainingsdaten) etwa frontal sein sollte.
Identifikation und Geschlechtsschidtzung wurden bereits in den Dialogprozess
integriert. Mittels eines peripheren Sehsystems (Omnikamera) werden potentielle
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Abb. 4. Der Roboter PERSES ist mit einer omnidirektionalen Kamera, zwei frontal
orientierten Kopf-Kameras, zwei Ebenen von Sonarsensoren, einem Touchdisplay und
einem Gesicht, bestehend aus mehreren Arrays von Leuchtdioden, ausgestattet. Das
Gesicht kann Emotionen wie Frohlichkeit, Traurigkeit und Wut darstellen. Der Kopf,
der neben dem Gesicht die beiden frontal ausgerichteten Kameras umfasst, wird mit
Hilfe einer separaten Pan-Tilt-Unit bewegt.
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Abb. 5. Die obere Reihe zeigt die durch die Kopfkamera aufgenommenen und nor-
malisierten Bilder. Die Modellgiite beschreibt die Ahnlichkeit zu dem mittleren ICA-
Gesichtsmodell. Die Grauwerte kodieren die Ausgabe des Klassifikators: weifl steht fiir
0 und schwarz fiir 1. Fiir die Geschlechtsschiatzung kodiert der obere Balken ménnlich,
der untere Balken weiblich. Als aktueller Nutzer ist die erste dargestellte Person beim
System angemeldet. Zum Beginn der Interaktion wird ein Modell mit drei Bildern fiir
den aktuellen Nutzer erstellt, das im weiteren Verlauf zur Personenidentifikation her-
angezogen wird. Bei der Identitdtsschitzung kodieren die Grauwerte die Hypothese,
dass es sich um den aktuellen Nutzer handelt (schwarz: 1, weif}: 0).



Nutzer detektiert und durch das foveale Sehsystem (Kopfkamera) verifiziert und
verfolgt [5]. Im Bild der Kopfkamera werden kontinuierlich beide genannten In-
formationen gewonnen. Abbildung 5 zeigt Ausschnitte aus einem entsprechenden
Experiment. Die dargestellte Sequenz beinhaltet Ausschnitte aus einem lédngeren
Experiment, in dem der aktuelle Nutzer sowie weitere Personen versuchten, mit
dem Roboter zu interagieren. Um der Dynamik einer realen Mensch-Roboter-
Interaktion Rechnung zu tragen, wird sowohl fiir die Identitéts- als auch fiir
die Geschlechtsschétzung eine gleitende gewichtete Mittelwertbildung eingesetzt,
wobei sich das Gewicht eines Klassifikationsergebnisses aus der Giite des dabei
verwendeten Modells, das wahrend der Interaktion online erstellt werden muss,
ergibt. Dabei beschreibt die Modellgiite die Ahnlichkeit zu dem mittleren Ge-
sichtsmodell. D. h. die Klassifikationsergebnisse von Modellen mit niedriger Giite
haben entsprechend kleineren Einfluss auf das Gesamtergebnis. Weiterhin wird
die Klassifikation des aktuellen Gesichtsbildes nur dann durchgefiihrt, wenn die
Modellgiite eine vorgegebene Schwelle (Mindestgiite) iiberschreitet.

Erste Experimente in der realen Einsatzumgebung bestétigten, dass sich so-
wohl fiir die Identitéits- als auch fiir die Geschlechtsschitzung das ICA-basierte
Verfahren als robust und praktisch einsetzbar erweist.

Quantitative Aussagen lassen sich aufgrund der noch zu geringen Zahl an
Interaktionen jedoch noch nicht treffen. Neben den hier behandelten Fragestel-
lungen besteht ein weiteres Ziel unserer Arbeiten darin, auch den aktuellen Ge-
sichtsausdruck und das Alter des Interaktionspartners, ebenfalls mit den hier
genannten Verfahren, zu schétzen.
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