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Zusammenfassung. Die Erkennung und Beschreibung von Gesichtern ist
ein gefragtes Feld der Computer Vision, das unter anderem Uberwachungs-
und Sicherheitssysteme zu seinen prominenten Nutzern z&hlt. Die Vari-
anz der Daten, insbesondere bei Betrachtungen von Gesichtern unter ver-
schiedenen Blickwinkeln und Beleuchtungen, birgt allerdings Schwierig-
keiten fiir spezialisierte, weniger flexible Ansétze zur Gesichtserkennung.
Zhu et al. zielen in ihrer Forschung von 2013, “Deep Learning Identity-
Preserving Face Space”, darauf ab, mit Hilfe eines kiinstlichen neurona-
len Netzwerks bestimmte posen- und beleuchtungsunabhidnge Merkmale
in Gesichtern zu extrahieren. Mit Hilfe dieser Merkmale, Face Identity-
Preserving Features (FIP) genannt, lassen sich Gesichter in einer opti-
mierten Frontalansicht rekonstruieren. Mit Hilfe dieser Ansicht werden
Beleuchtung und Blickwinkel nahezu neutralisiert, womit Erfolgsraten bei
der Gesichtserkennung bestehender Systeme deutlich verbessert werden
koénnen. Zhu et al. zeigen wihrend eines Experiments im Vergleich mit
gangigen Ansétzen, dass die von ihnen konzipierten FIP und rekonstruier-
ten Ansichten Gesichter zuverlissige Reprisentationen darstellen, die eine
Erkennung von Gesichtern unter verschiedenen Blickwinkeln mit hohem
Erfolg ermdoglicht.

1 Einfiihrung

Waéhrend sich grundlegende Forschung der Computer Vision in den frithen 1990er
Jahren noch mit der prinzipiellen Extraktion von Gesichtsmerkmalen innerhalb
eines Bildes beschiftigte [2], sind zeitgendssische Systeme bereits in der La-
ge, menschliche Gesichter problemlos zu erkennen, ihre Mimik zu deuten und
sie eindeutig Personen zuzuordnen [1]. Dies ist nicht zuletzt aufgrund effizien-
terer Technologie und gewachsener Rechenleistung moglich, die die damalige
bei weitem iibertrifft. Anwendungen der Gesichtserkennung, beispielsweise Vi-
deotiiberwachung oder Systeme zur Identifizierung von Personen, profitieren von



(b) Verschiedene Beleuchtung eines Gesichts [4]

Abbildung 1: Eintrige der MultiPIE Face Database von Gross et al. wurden un-
ter verschiedenen Beleuchtung und Blickwinkeln aufgenommen, um einen Ver-
gleichsbasis fiir Systeme zur Gesichtserkennung zu schaffen [4, 5].

diesem Fortschritt: Kiirzlich fithrte die Veroffentlichung des Systems Face 1D
der Firma Apple vor, dass solche Technologien lingst zuverldssig arbeiten und
marktreif sind [3].

Grundsétzlich ldsst sich die Arbeitsweise von Systemen zur Gesichtserken-
nung in zwei Ansétze unterteilen. Wiskott et al. konzipierten schon friih eine
Methode, um individuelle Merkmale im Gesicht erkennen und mittels Deskrip-
toren bestimmten Identitidten zuzuweisen [6]. Es wird versucht, mittels Analyse
der Textur von Gesichtsaufnahmen bestimmte Merkmale im Gesicht zu extra-
hieren und deren Auspriagungen festzuhalten. Diese Merkmale erweisen sich je
nach Beschaffenheit als instabil gegeniiber leichten Drehungen des Kopfes oder
Verdnderungen in der Beleuchtung (Abbildung 1). Die Arbeit mit dreidimen-
sionalen Modellen von Gesichtern erleichtert dies mittels Transformationen im
dreidimensionalen Raum, birgt allerdings eine aufwendige Umsetzung und Feh-
leranfélligkeit durch 3D-Scans und die zusétzliche rdumliche Dimension [1]. Li
et al. hingegen beziehen zum Vergleich zwar eine Datenbank von dreidimen-
sionalen Gesichts-Scans, ermoglichen allerdings die Erkennung von Gesichtern
in zweidimensionalen Daten: Anhand von Fragmenten wird aus einem Bild eine
dreidimensionale Reprisentation des Gesichts berechnet, die dann mit Eintragen
aus der Datenbank verglichen wird [1, 7]. Im dreidimensionalen Raum reduzieren
sich Probleme der Kopfrotation lediglich auf Anwendungen linearer Algebra, die
sich aufgrund ihrer linearen Beschaffenheit trivial 16sen lassen [1].

In dieser Arbeit setzen wir uns mit einem System auseinander, das Zhu et al.
in 2013 konzipiert haben. Thr Ansatz sieht vor, die Problematik Gesichtserken-
nung, insbesondere im Hinblick auf Invarianz gegeniiber verschiedener Posen



Abbildung 2: Repriisentation der Gesichter zweier Personen (jeweils obere und
untere Reihe) als zweidimensionaler Deskriptor (Face Identity-Preserving Featu-
res, oben) und rekonstruiertes in neutraler Pose Gesicht (Canonical View, unten)

[1].

und Beleuchtungen, mit maschinellem Lernen anzugehen. Ein speziell konzipier-
tes Deep Neural Network bzw. Convolutional Neural Network (CNN) wurde so
entworfen, dass iiber mehrere Hidden Layers hinweg Merkmale des menschlichen
Gesichts erkannt werden, unabhiingig von der Beleuchtung oder leichten Drehun-
gen des Kopfes. Das Netzwerk erwartet als Eingabe zweidimensionale Bilder. Die
Invarianz der Merkmale gegeniiber Beleuchtung und Blickwinkel wurde bei der
Architektur des Netzwerks von Zhu et al. bewusst konstruiert [1], wie in Kapi-
tel 3 erldutert wird.

Diese Merkmale, Face Identity-Preserving Features (FIP) genannt, sind die
Ausgabe einer Aneinanderreihung von Schichten in dem neuronalen Netzwerk
und lassen sich mit Hilfe des Netzwerks in eine neutrale Darstellung des Gesichts
iiberfithren, der Canonical View, wie in Abbildung 2 illustriert. Diese Ansicht
stellt das Gesicht frontal und in neutraler Beleuchtung da, was Varianzen un-
ter Rekonstruktionen von Aufnahmen aus verschiedenen Blickwinkeln auf ein
Minimum reduziert, wenn nicht sogar vollkommen neutralisiert [1].

Die Architektur des Netzwerks erstreckt sich iiber vier Blocke, die von Ele-
mente der CNNs verwenden: Die Blocke setzen sich aus aus Locally Connected,
Pooling und Fully Connected Layers zusammen. Durch diesen Aufbau kénnen
Features verschiedener Art erkannt, betont oder entfernt werden und haben auf-
grund der Tiefe der Schichten und der Eigenheiten von Convolutional Layers ho-
he semantische Aussagekraft, sind zusétzlich sogar verhéltnisméflig gut lernbar:
Convolutional Layers verwenden viele Filtern mit kleinen rezeptiven Feldern,
die durch diinn besetze Matrizen mit wenigen Gewichten reprisentiert werden.
Ngiam et al. beschreiben dies ausfiihrlich [8], wie in Kapitel 2 dargelegt wird.

Im Folgenden setzen wir uns zunéchst mit Forschung auseinander, die bereits
im Feld der Gesichtserkennung mit neuronalen Netzwerken getétigt wurde. In
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(a) Gabor Wawvelet [6] (b) Abstrakter Bunch Graph [6] (c) Bunch Graph, berech-
net fiir eine Gesichtsauf-
nahme [6]

Abbildung 3: Funktionsweise des Gabor-Deskriptors. Mittels Convolution Filters
werden Gabor Wavelets (Abbildung 3a) gesammelt, bezeichnet Jet-Samples, die
als Einheit ein Merkmal im Gesicht beschreiben. Diese Jets werden mittels Bunch
Graphs Positionen im Gesicht zugeschrieben (Abbildung 3b) [6].

Kapitel 2 werden artverwandte Ansétze erklart, die die Forschung von Zhu et al.
beeinflusst haben oder Grundlegendes geschaffen haben. Des Weiteren gehen wir
auf Methoden ein, die zur Erkennung der Face Identity-Preserving Features bei-
tragen. Kapitel 3 wird sich nidher mit besagter Architektur des Netzwerks von
Zhu et al. befassen. Insbesondere die mathematische Représentation des Netz-
werks unter Beriicksichtigung der Eigenheiten des Convolutional Neural Network
sind Diskussionspunkt. Das Training des Netzwerks wird in Kapitel 4 beschrie-
ben, und in Kapitel 5 und 6 werden Experimente von Zhu et al. und deren
Auswertung erliutert.

2 Forschung

Wiskott et al. bauen ihren Ansatz zur Gesichtserkennung auf Graphen auf, soge-
nannten Bunch Graphs, um Merkmale des menschlichen Gesichts in Relation zu
ihrer Position im Gesicht zu bringen (Abbildung 3b, 3¢) [6]. Diese Struktur birgt
entscheidende Vorteile zur Erkennung von Gesichtern unter verschiedenen Blick-
winkeln: Ein Bunch Graph lisst sich auf triviale Weise linear transformieren und
macht lediglich Annahmen {iber die Struktur des Gesichts, nicht aber {iber die
Beschaffenheit dessen Merkmale. Um die jeweiligen Merkmale zu erkennen, wer-
den sie in der Bildtextur mithilfe eines Gabor-Filters aufgenommen und in Jet
Samples kombiniert (Abbildung 3a). Graph und Jet Samples werden auf einem
Datenbestand trainiert, der Bilder von Gesichtern aus verschiedenen Blickwin-
keln beinhaltet. Somit werden zum einen abstrakte Bunch Graphs erstellt, zum
anderen die Jet Samples zu Merkmalen der jeweiligen Person. Die Zuweisung
der Jet Samples zu den Graph-Knoten ist flexibel, jedoch ldsst dieser Ansatz
aufgrund der limitierten Aussagekraft der Jet Samples nur die Erkennung von
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Abbildung 4: Anwendung des Local Binary Pattern Deskriptors [9]. Eingabeda-
ten werden in kleinen Ausschnitten analysiert und mit Hilfe von Thresholding
encodiert. Die resultierenden Werte beschreiben in Kombination mit anderen
charakteristische Merkmale und konnen mittels eines Histogramms dargestellt
werden.

Gesichtern zu, die zuvor trainiert wurden [6].

Ahnlich setzen Ahonen et al. in dem von ihnen konzipierten Gesichts-Deskriptor
auf eine Filter-basierte Texturerkennung [9]. Texturelle Merkmale, Local Bina-
ry Patterns (LBP), werden iiber Filter mit kleinen rezeptiven Feldern aus den
Eingabedaten aufgenommen, via Thresholding encodiert und schlielich in ei-
nem dreidimensionalem Histogramm visualisiert (Abbildung 4). Diese Art der
Codierung macht die gesammelten Features invariant gegeniiber Rotationen und
sie somit geeignet fiir Erkennung von Gesichtern aus verschiedenen Blickwinkeln
[10, 9]. Ahonen et al. kombinieren die lokalen Features in bestimmten Regionen
innerhalb des Gesichts, um globale, semantische Deskriptoren zu erhalten.

Im Gegensatz zu den Textur-basierten Deskriptoren von Wiskott et al. und
von Ahonen et al., haben Cao et al. einen Deskriptor entwickelt, LE genannt,
dessen Merkmale mittels Deep Learning gewonnen werden. Dynamische und viel-
seitige Daten bendtigen auch komplexe Deskriptoren, die mittels manuell konzi-
pierter Modelle nicht abgedeckt werden kénnen [11]. Mittels Machine Learning
wurde ein Modell erzeugt, das dynamisch, auf Trainingsdaten basierte Merkmale
‘lernen’ kann. Diese Merkmale kénnen schliellich durch Support Vector Machi-
nes zur Erkennung von Gesichtern eingesetzt werden kann. Eine von Cao et al.
anschliefend durchgefiihrte Studie zeigt, dass die erlernten Deskriptoren im Ver-
gleich zu Gabor- und LBP-Deskriptoren auf Basis des MultiPIE-Datensatzes [5]
bis zu 10% bessere Ergebnisse erzielen kénnen.

Convolutional Neural Networks (CNNs) ermoglichen unter anderem, durch
Einstellung der Gewichte jeweiliger Convolution-Filter Varianzen zu neutrali-
sieren: Manuelles oder automatisiertes Training kann die entsprechenden Ge-
wichte der kiinstlichen Neuronen so adjustieren, dass bestimmte Datenregionen
bevorzugt, andere benachteiligt werden. Da Features unabhéngig von ihrer Po-
sition in den Daten detektiert und mittels Pooling verstiarkt werden, sind sie
natiirlicherweise invariant gegeniiber Verschiebungen [8]. Ngiam et al. stellen
den Ansatz vor, CNNs mittels Tiling auch gegeniiber komplexerer Invarianzen
zu riisten, wie Rotation und Skalierung [8]. Das Tiling sieht vor, Gewichte zwi-



schen Convolution-Units innerhalb eines Layers nur dann in Relation zu brin-
gen (tying), wenn sie eine bestimmte Distanz zueinander einhalten. Durch den
flexiblen Einsatz von Pooling-Units gemeinsam mit Convolution-Units kénnen
deutlich komplexere Features erlernt und erkannt werden. Die nur wenigen Ge-
wichte erh6hen deren Anzahl lediglich um einen linearen Faktor und ermdoglichen
effizientes Training des Netzwerks [8].

3 Netzwerk-Architektur
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Abbildung 5: Architektur des kiinstlichen neuronalen Netzwerks [1]. Es erhélt als
Eingabe ¥ ein Bild, gibt die Face Identity-Preserving Features 3
das Gesicht in der Canonical View y, einer neutralen Ansicht, rekonstruieren.
2! und 2 sind Outputs der ersten beiden lokal verbundenen Schichten, die 32
Feature Maps mit verschiedenen Aktivierungen ausgeben.

aus und kann

Die Ubersicht der bisherigen Systeme zeigt, dass Learning-basierte Deskrip-
toren zur Gesichtserkennung den klassischen, manuell konzipierten Deskripto-
ren aufgrund ihres vielseitigen semantischen Ausdrucks iiberlegen sind und ab-
straktere Merkmale beschreiben koénnen. Allerdings greifen auch traditionelle
Deskriptoren auf kleine, flexible Receptive Fields fiir ihre Filter zuriick, die, je
nach Codierung, besondere invariante Figenschaften haben kénnen, zum Beispiel
gegeniiber Rotation und Beleuchtung. Ngiam et al. haben gezeigt, dass Convo-
lutional Neural Networks mittels Tiling und kleiner Receptive Fields ebenso gut
Merkmale erkennen kénnen, die Invarianzen besitzen [8]. Zhu et al. haben sich



dessen in ihrer Konzeption eines neuronalen Netzwerks bedient, wie wir im Fol-
genden lernen werden.

Das kiinstliche neuronale Netzwerk setzt sich aus vier Blocken zusammen. Um
lokale und globale Informationen zu extrahieren, werden sowohl Locally Connec-
ted (Convolutional) als auch Fully Connected Layers verwendet [1]. Als Eingabe
erhilt das Netzwerk das Bild eines Gesichts, 2%, der Gréfle ng = 96 x 96 =
9216. Nach Anwendung der ersten drei Schichten erhélt man die Face Identity-
Preserving Features (FIP), x3; eine Sammlung an 32 Feature Maps der Grofle
24 x 24, die die Merkmale eines Gesichts beschreiben, unabhéngig von Pose und
Beleuchtung. Die vierte Schicht rekonstruiert das Gesicht anhand der Features
aus 2 in die Canonical View, y, mit ng = 96 x 96 Dimensionen. Im Folgenden
werden Aufbau und Funktionsweise der jeweiligen Schichten erldutert.

Erster Block Der erste Block des Netzwerk besteht aus einem Local-
ly Connected Convolutional Layer und einem Maz-Pooling
Layer. Ersteres transformiert die Eingabe, 20, in 32 Feature
Maps. Mathematisch betrachtet besteht die Gewichtsma-

W trix des Layers, W7, aus 32 diinn besetzten Unter-Matrizen,
W = W W3 ..; Wi, VW € Rroxmo [1]. Jedes W} re-
prasentiert einen Filter, der mit einem Receptive Field von
5 x 5 auf 2° angewandt wird. Das Pooling Layer wird als
Binsdrmatrix, V!, mit Vllj € {0,1} dargestellt. Es reduziert
die Grofle der Feature Maps von ng = 96 x 96 auf 48 x 48
Dimensionen, also n; = 48 x 48 x 32. Die Unterteilung des
Convolutional Layers auf viele kleine, unabhéngige Filter
als auch das Downsampling des Pooling Layers folgen dem
Ansatz der Tiled CNNs nach Ngiam et al. [8]. Insbesondere
wird somit die Stabilitdt gegeniiber Rotationen und Bewe-
gungen des Gesichts in der Eingabe verstérkt.
Die resultierenden Feature Maps z! besitzen eine Gré8e von
jeweils 48 x 48 und lassen sich durch Multiplikation mit den
Gewichtsmatrizen W' und V! berechnen [1],

L =vVie(Wla). (1)

Ly

o bezeichnet hierbei die Rectified Linear Unit,
o(z) = maz(0,z). Die Verwendung von o erhilt rela-
tive Verhiltnisse zwischen Features und ist somit stabil

gegeniiber verschieden starken Auspriagungen von Features
[1, 12].



Zweiter Block

FIP

Canonical View

w*

Ahnlich zum ersten stellt sich auch der zweite Block dar.
Ein Locally Connected Layer, W2, und ein weiteres Pooling
Layer, V2, werden auf die 32 Feature Maps aus z' ange-
wandt. Die Gewichtsmatrix des Locally Connected Layer,
W? ist ebenso diinn besetzt und besteht aus 32 Unter-
Matrizen, W22, YW? = {W2,}32, € R¥*48:48x48 1] Alle
W? werden auf jede Feature Map aus z! angewandt und
die Ergebnisse pro Feature Map summiert, damit 2 erneut
aus 32 Feature Maps besteht. W?2 erhiilt man folglich via
W2 = [WZ;..;W32], mit W2 = [W2]32,, also der 32-
fachen Wiederholung von W2. W2 projiziert somit jedes z}
wiederum auf jeweils 32 Feature Maps,

32
xi = ZVZU(Wi%jx%). (2)
j=1

Um 22 zu erhalten, wird in dem Pooling Layer, V2, ein
Downsampling fiir jedes z? auf 24 x 24 Dimensionen ange-
wandt, also ny = 24 x 24 x 32,22 € R"2. Das resultierende
22 besitzt somit ny = 24 x 24 x 32 Dimensionen [1].

Im dritten Block, der lediglich aus einem Convolutional
Layer besteht, werden die Face Identity-Preserving Features
berechnet. Der Aufbau dieses Layers dhnelt dem von W?2:
Die Gewichtsmatrix des Layers, W3, besitzt die dieselben
Dimensionen, W3 = [W3; W3;...; W23 VW3 € R24x240°
mit

23 = o(W32?). (3)

Um die Canonical View aus den FIP zu erhalten, trans-
formiert das Fully Connected Layer im vierten und letzten
Block die Features aus z2 entsprechend in ein zweidimensio-
nales Bild in Graustufen. Die Gewichtsmatrix W* hat die
Dimension W* € R""2 womit gilt

y = o(Wz?). (4)



4 Training

Die Anzahl der zu berechnenden Gewichte stellt sich als uniiberschaubar dar:
Das neuronale Netzwerk ist zwar nicht {iberdurchschnittlich tief geschichtet, al-
lerdings besitzen die Convolution Layers W, W2, W3 und W* viele individuelle
Gewichte, wie in Kapitel 3 gezeigt wurde. Um das Training effizient zu gestalten,
unterteilen Zhu et al. dieses nach dem Ansatz von Ngiam et al. in zwei Schritte:
Initialisierung und Update [1, 8].

Die Gewichtsmatrizen der Pooling Layers, V! und V2, lassen sich direkt nach
Anweisung von Ngiam et al. initialisieren [8]. Die Gewichtsmatrizen der Convo-
lution Layers hingegen, W', W2, W3 und W*, sind zunichst nicht initialisiert
und es wire ineffizient, sie mit zuféilligen Werten zu bestiicken und eine schnelle
Konvergenz wihrend des Trainings zu erwarten [1]. Zunéchst wird also versucht,
eine Approximation der Gewichtsmatrizen mit der Minimierung des folgenden
Ausgleichsproblems zu erreichen,

argmin |7 — J(W4m3)’|§, . (5)
W1, W2, W3, W4

Die Berechnung von Formel 5 ist nicht trivial, da es sich um ein nichtlineares
Problem handelt [1]. Da jedoch die Konstruktion des Netzwerks und der entspre-
chenden Convolution Layers nach den Tiled CNNs von Ngiam et al. geschieht,
wissen wir, das W1, W2 und W?3 lineare Transformationen sind. Nun nihern wir
deren Werte schrittweise iiber eine Reihe an linearen Ausgleichsproblemen an,

aurgmin||y—a(OWlacO)Hj,7 (6)
Wl
argmin”@—a(Pszl)Hi, (7)
W2
arg min ||§ — U(QW3x2)H; , (8)
w3
argmin || — U(W4JT3)H§ . (9)
W4

Hier handelt es sich bei O, P und @ um wohldefinierte, bindre Matrizen,
die die Werte der Feature Maps aus den jeweiligen 2’ aufsummieren, um den
berechneten Wert in dieselbe Dimension wie § zu transformieren. Betrachten
wir das Netzwerk gilt es, den Fehler bei der Rekonstruktion des Gesichts zu
minimieren,



E(X%W) =g yll%- (10)

Berechnen wir nach dem Backpropagation-Algorithmus die partielle Ablei-
tung des Fehlers nach W, %, erhalten wir die Korrektur der Gewichte zu
. k
W' i€ 1,2,3,4 zum k-ten Iterationsschritt via [1],

; OF
A =0,9-Ar —0,004-¢- W} —¢- —

k+1 ) k ) £ k £ 8W,§’
Wi = Dpr + Wi (12)

Bei A1 handelt es sich um die vordefinierte Momentum Variable [13], € be-

zeichnet die Lernrate [1]. Indem man nun die partielle Ableitung des Fehlers mit
OFE
oW
A1, iterativ bestimmen [1].

= 27 1(e")T schrittweise berechnet, lassen sich die Gewichtséinderungen,

5 Auswertung

Um das System zu testen und es in einen Vergleich zu etablierten Ansétzen
wie LE [11], LGBP [14] und CRBM [15] setzen zu koénnen, haben Zhu et al.
mehrere Experimente durchgefiihrt [1]. Als Datensatz dazu werden Eintréige aus
der Gesichts-Datenbank MultiPIE verwendet, die insgesamt 756.204 Bilder der
Gesichter von 337 verschiedenen Personen enthélt [5]. Sie ist fiir diese Reihe
an Experimenten geeignet, da das Gesicht jeder teilnehmenden Person von 15
Blickwinkeln und unter 20 verschiedenen Beleuchtungen fotografiert wurde [1].
Die Bilder aus MultiPIE wurden in vier verschiedenen Sitzungen aufgenommen
[5]. Um einen vergleichbaren Datenbestand zu erhalten, wurde auf eine Unter-
menge der Eintrige zugegriffen, die vollstindig von allen Seiten (—45° bis 45°)
fotografiert wurden. Dieser Bestand hat eine Grofie von 128.940 Bildern und
wurde ebenfalls von Autoren anderer Systeme, wie Asthana et al. und Li et al.,
verwendet [16, 7], womit eine Grundlage fiir den Vergleich von Systemen zur
Erkennung von Gesichtern, insbesondere deren Merkmale, geschaffen wurde.
Die Experimente wurden in verschiedenen Phasen durchgefiihrt, Setting-I,
Setting-II und Setting-III. Diese werden im Folgenden jeweils erldutert. Zum
Training des Systems wihrend jeder Phase werden die Bilder der jeweiligen Iden-
titdten aus sieben Blickwinkeln (—45°, —30°, —15°, 0°, 15°, 30°, 45°) verwendet.

10



Setting-1

Setting-11

Setting-111

Fiir das erste Experiment der Serie, Setting-I, wurden lediglich
Eintrdge aus MultiPIE mit neutraler Beleuchtung verwendet,
um insbesondere die Stabilitit des Ansatzes von Zhu et al.
gegeniiber verschiedener Blickwinkel zu testen. Von den insge-
samt 337 Identitdten aus allen vier Sitzungen wurden Aufnah-
men von 200 Personen zum Training des Systems verwendet,
wéhrend die restlichen 137 Personen als Testeingaben dienten.
Dafiir wurden alle Gesichtsaufnahmen verwendet, ausgenom-
men Frontalaufnahmen mit einem Blickwinkel von 0° [1].

Das zweite Experiment ist dhnlich wie Setting-1 konzipiert,
greift aber lediglich auf die Identitéiten der ersten Sitzung von
MultiPIE zuriick. Dabei handelt es sich um 249 Stiick, von de-
nen 100 fiir das Training des Systems verwendet wurden. Die
Aufnahmen der restlichen 149 Personen wurden als Stichpro-
ben zur Auswertung verwendet, ausgenommen derer mit einem
Blickwinkel von 0° [1].

Waéhrend des letzten Experiments, Setting-III, wird eben-
falls auf die Identitdten der ersten Sitzung aus MultiPIE
zuriickgegriffen. Um das System auch auf Vorhersagen unter
verschiedenen Beleuchtungen zu testen, wéhlen Zhu et al. hier
auch Datensétze aus, die nicht nur unter neutraler Beleuchtung
entstanden sind.

6 Ergebnisse

Zhu et al. haben die in Kapitel 5 genannten Experimente durchgefiihrt und deren

Ergebnisse prasentiert. Dazu haben sie die Erkennungsraten der FIP und der re-

sultierenden rekonstruierten Ansichten mit denen aktueller Systeme verglichen,
die Textur- und Learning-basierte Deskriptoren verwenden. Diese Ergebnisse
werden in Kapitel 6.1 besprochen. Unter Verwendung der Canonical View lassen
sich Varianzen in Beleuchtung und Blickwinkel neutralisieren, womit sich Ergeb-

nisse anderer Ansétze verbessern lassen, wie in Kapitel 6.2 detailliert wird.

6.1 Vergleich mit anderen Ansitzen

Die Ergebnisse der Durchfithrung der Experimente unter Setting-I sind in Ta-
belle 1 abgebildet. Zum Vergleich der Erkennungsraten von FIP und Canoni-
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Verfahren Diskriminanzverf. —45° —-30° —15° 15° 30° 45°  Durchschn.
LGBP [14] 37,7 62,5 77,0 83,0 59,2 36,1 59,3
VAAM [16] 74,1 91,0 95,7 95,7 89,5 748 86,9
FA-EGFC [7] 84,7 95,0 99,3 99,0 92,9 85,2 92,7
SA-EGFC [7] 93,0 98,7 99,7 99,7 98,3 93,6 97,2
LE [11] LDA 86,9 95,5 99,9 99,7 95,5 81,8 93,2
CRBM [15] LDA 80,3 90,5 94,9 96,4 88,3 75,2 87,6
FIP LDA 93,4 95,6 100,0 98,5 96,4 89,8 95,6
RL LDA 95,6 98,5 100,0 99,3 98,5 97,8 98,3

Tabelle 1: Ergebnisse der Experimente dem ersten Experiment der Serie, Setting-
I [1]. LGBP, VAAM und SA-EGFC miissen auf den jeweiligen Blickwinkel adju-
stiert werden, FA-EGFC, LE, CRBM, FIP und RL ‘erkennen’ ihn eigensténdig.
FIP bezeichnet die Face Identity-Preserving Features, RL die rekonstruierte An-
sicht, die Canonical View.

cal View haben Zhu et al. auf Textur- sowie Learning-basierte Deskriptoren
zuriickgegriffen, deren Evaluierung ebenfalls mittels MultiPIE durchgefiihrt wur-
de: LGBP [14], VAAM [16], FA-EGFC [7], SA-EGFC [7], LE [11] und CRBM
[15]. Auf einen Teil der Verfahren (LE, CRBM, FIP, RL) wurde eine lineare
Diskriminanzanalyse (LDA) angewandt, um die Komplexitét kalkulierten Fea-
tures zu reduzieren [1]. Schliefilich wurden die Ergebnisse aller Durchgénge pro
Verfahren berechnet, mit den tatséchlichen Identitédten verglichen und sortiert
nach Blickwinkel deren Durchschnitt berechnet. Die rechte Spalte von Tabelle 1
gibt den Gesamtdurchschnitt der Erkennungsrate des jeweiligen Systems an.

Wie der Gesamtdurchschnitt der Ergebnisse zeigt, ist die Fehlerquote der
Erkennungsrate der Gesichter, die in der Canonical View rekonstruiert wurden,
am geringsten. Diese bietet sogar passendere Vorhersagen als die Verfahren, die
mit einem 3D-basierten Ansatz von Li et al. arbeiten (VAAM, FA-EGFC, SA-
EGFC) [1]. Die Ergebnisse der Experimente Setting-II und Setting-III zeigen
ghnliche Tendenzen, wie Zhu et al. berichten: In den folgenden Experimenten ist
die Fehlerrate der mit RL bezeichneten rekonstruierten Ansichten deutlich gerin-
ger als die von Li et al. berichteten Fehlerraten [7]. Wé&hrend Setting-II erreichte
die Canonical View eine Erkennungsrate von 98,4%, wihrend Setting-III unter
verschiedenen Beleuchtungen allerdings nur eine Genauigkeit von 74,7% erzielt
[1]. Zhu et al. stellen fest, dass diese niedrigere Genauigkeit an der Schwierig-
keit von Vorhersagen unter verschiedenen Beleuchtungen liegt, aber dennoch im
Vergleich besser als das Verfahren von Li et al. prognostiziert.
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6.2 Erweiterung bestehender Ansitze

In Kapitel 2 wurde bereits diskutiert, dass Textur-basierte Deskriptoren zur Er-
kennung von Gesichtsmerkmalen (beispielsweise Gabor-Filter und Local Binary
Patterns) diese zwar zuverléssig extrahieren, ihre Ergebnisse aber nicht stabil
gegeniiber Varianzen in Beleuchtung und Blickwinkel sind. Zusé&tzlich haben die
von Zhu et al. berichteten Ergebnisse, die in Kapitel 6.1 detailliert wurden, ge-
zeigt, dass selbst moderne Varianten dieser Deskriptoren keine stabile Erkennung
garantieren konnen [1].

Die Daten der rekonstruierten Ansicht hingegen liefern iiberdurchschnittlich
gute Erkennungsraten unter verschiedenen Beleuchtungen und Blickwinkeln, konnen
Varianzen also weitestgehend neutralisieren und eine Zuordnung von Gesichtern
zu den jeweiligen Personen ermoglichen. Da die Canonical View als zweidimen-
sionales Bild vorliegt, sind sie wiederum als Eingabe fiir andere Methoden geeig-
net. Zhu et al. haben diese Daten genutzt, um die Rate positiver Ergebnisse von
besagten Deskriptoren, unter anderem Gabor [6] und LBP [9], zu steigern: Unter
den Parametern von Setting-I (beschrieben in Kapitel 5) wurden die verschiede-
nen Deskriptoren auf die jeweiligen Bilder mit und ohne Neutralisierung durch
Canonical View angewandt und die jeweiligen Erkennungsraten analysiert.

Die invarianten Eigenschaften der Canonical View zeigen sich deutlich in den
Ergebnissen. Wahrend Gabor und LBP bei neutralem Blickwinkel (—15° bis 15°)
Erkennungsraten von 90% bis 100%, liegen sie bei starker Abweichung (—45° und
45°) deutlich unter 70% [1]. Wenden Zhu et al. hingegen die Deskriptoren auf
die zuvor berechnete Canonical View der Eingabe an, erzielen die Ansétze unter
allen Blickwinkeln Ergebnisse zwischen 80% und 100% [1].

Somit zeigen die Autoren, dass ihr Ansatz nicht nur vielseitige Gesichts-
merkmale extrahieren kann, die eine erfolgreiche Zuordnung von Gesichtern von
Personen ermoglichen. Zusétzlich kann eine rekonstruierte, neutrale Frontalan-
sicht auf Basis dieser Merkmale dazu verwendet werden, Erkennungsraten bereits
existierende Systeme deutlich zu steigern.

7 Zusammenfassung

Zhu et al. haben ein kiinstliches, vielschichtiges neuronales Netzwerk vorgestellt,
das Gesichter zuverldssig und unabhéngig von Kopfneigung und Beleuchtung
anhand von Face Identity-Preserving Features beschreiben kann. Zusétzlich stel-
len sie mit der Canonical View eine neutrale, rekonstruierte Darstellung dieses
Gesichts in Form einer Frontalansicht vor. Die Verwendung vieler Eigenheiten
von Convolutional Neural Networks erhoht die Stabilitdt des Netzwerks und
ermoglicht effizientes Training der Gewichte. Ein Vergleich hat erwiesen, dass
das von Zhu et al. konzipierte System zuverldssiger als andere zeitgendssische
Ansitze zur Gesichtserkennung arbeitet und es erméglicht, Gesichter den jewei-
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ligen Personen erfolgreich zuzuordnen. Des Weiteren geben die Autoren einen
Ausblick darauf, wie mithilfe der Canonical View etablierte Systeme deutlich
positivere Ergebnisse erzielen kénnen.
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