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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Allgemeines

Das Internet ist ein sehr niitzliches und hilfreiches Instrument, um sich in vielen
Bereichen schnell und umfassend zu informieren. Aufgrund der leichten Bedie-
nung ist es fir Kinder selbstverstandlich mit diesem Medium aufzuwachsen. Die
Kehrseite ist aber die, dal man sich vor ungewtnschten Inhalten nicht schitzen
kann.

Es gibt natlrlich Mdglichkeiten, bestimmte Seiten auszuschlieBen, das setzt aber
voraus, das man diese Seiten kennt. Eine Methode wére ein Programm, welches
den Besuch einer Anzahl von angegebenen Internetseiten einfach unterbindet. Da-
zu muf3 das Programm erstens aber schon einen Grundstock von solchen Seiten
enthalten und zweitens muf3 es standig aktualisiert werden. Man kann ndmlich zu
keinem Zeitpunkt sagen, dal jetzt alle Seiten aufgenommen sind, da selbst bei gu-
ter Recherche immer unentdeckte Seiten tbrig bleiben und auBerdem standig neue
Seiten hinzukommen. Eine solche Methode kann aber immer nur im Nachhinein
agieren, da die Seiten erst existieren missen, um gefunden zu werden. Besser ware
daher ein Verfahren, das bei angeforderten Seiten immer aktuell eine Uberpriifung
dahingehend vornehmen kann, ob die Seite inhaltlich Gefahrdungen birgt.

Speziell gewaltverherrlichende, rechtsradikale oder pornografische Inhalte stéren
die meisten Benutzer sehr. Da solche Seiten oft Internetadressen benutzen, die be-
kannten Adressen sehr ahnlich sind, wird man ohne eigenes Zutun auf diese Sei-
ten verwiesen. Die Besitzer solcher Seiten sorgen durch geschicktes Plazieren von
Suchwdrtern dafir, dal? ein Nutzer bei Eingabe von viel gesuchten Begriffen von
einer Suchmaschine aus vollig zuféllig auf ihrer Seite landet. Das fuhrt dazu, dal}
Kinder eigentlich nicht unbeaufsichtigt das Angebot des Internets nutzen sollten,
um solche Inhalte zu umgehen. Es ware sehr wiinschenswert, da Kinder das In-
ternet zu Informationszwecken nutzen kénnen, ohne dieser Gefahr ausgesetzt zu
sein.
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Die Herausforderung fur Entwickler liegt nun darin, Inhalte einer Internetseite
schon vor dem Anschauen zu analysieren. Flr Textseiten ist das in gewissem Um-
fang auch einigermalien schnell mdglich. Probleme bereitet aber das Erkennen von
Bildern im Vorhinein. Den Inhalt eines Bildes vorauszusagen, ohne es gesehen zu
haben, entpuppt sich als sehr komplizierter ProzeR.

1.1.1 Gesetzliche Grundlagen

Die Veroffentlichung von pornografischen Bildern im Internet wird immer mehr
zum Problem. Zum einen gibt es keine tatsachliche rechtliche Handhabe gegen
eine Veroffentlichung der Bilder. Zum anderen ist es fur Eltern sehr schwierig, ihre
Kinder im Internet vor solchen Inhalten zu schtzen.

Das Jugendschutzgesetz [JOSchG] weist in §7 darauf hin, daR

”Bildtréger von der obersten Landesbehorde zu kennzeichnen sind, ob
sie unter 18 Jahren freigegeben sind”.

Wenn Daten im Internet offentlich zugénglich gemacht werden, muf8 man diesen
Weg der Einstufung durch Dritte nicht gehen. Einem Benutzer jeden Alters ist es
durch einen InternetanschluB mdoglich, alle Inhalte des Internets zu nutzen. Laut
Jugendschutzgesetz [JOSchG]

”handelt man ordungswidrig, wenn man vorsétzlich oder fahrlassig
nicht freigegebene Bildtrager anbietet oder tberlalt”.

D.h., jegliche Personen, die im Internet pornografisches Bildmaterial vertffent-
lichen, handeln im Sinne des Jugendschutzgesetzes lediglich ordungswidrig. Sie
mussen sich durch das Nichtvorhandensein von gesetzlichen Regelungen im In-
ternet nicht strafrechtlich verantworten. Die Bereitstellung von pornografischem
Material ist im gesetzesfreien Raum des Internets also ohne wesentliche Konse-
guenzen maglich.

In den USA ist 1998 ein Gesetz zum ”Schutz von Minderjahrigen vor Internet-
Pornografie” erlassen worden. Dieses umstrittene Gesetz sieht vor, dafl Betrei-
ber von Sex-Webseiten elektronische Systeme installieren missen, um das Al-
ter der Nutzer festzustellen. Bei erstmaligem Verstol? gegen das Gesetz sind bis
zu sechs Monate Haft und eine Geldstrafe von 50.000 US-Dollar féllig. Die US-
Burgerrechtsorganisation American Civil Liberties Union (ACLU) hatte gegen das
Gesetz geklagt. Die ACLU argumentierte, daf8 auch medizinische Beratungstellen,
Diskussionsforen rund um Sexualkrankheiten, Online-Buchshops, Seiten mit ho-
mosexuellen Inhalten oder Kunstgalerien von dem Gesetz betroffen seien [JSG].

Man sieht an den unterschiedlichen Handhabungen der Lander, dal} es schwierig
bis unmdglich ist, einheitliche Regelungen zu finden. Schon jedes einzelne Land
hat geniigend Probleme, Uberhaupt Gesetze zu definieren.
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Abbildung 1.1: Ablauf der Bilderkennung

1.2 Ablauf der Bilderkennung

Den Ablauf des Erkennens von Bildern mit pornografischem Inhalt kann man wie
in Bild 1.1 beschreiben. Zunéchst werden die Bilder mit einer Haut-Erkennung
vorsortiert. Dabel wird versucht, Hautfarbe in Bildern zu erkennen und zu selek-
tieren und diese nach bestimmten Kriterien, wie Hautanteil im Bild im Verhaltnis
zum Gesamtbild, weiterzureichen. Ist das Kriterium erfullt, wird das Bild weiter
untersucht. Es findet eine sogenannte Strukturerkennung statt, die in dem Bereich,
der als Haut erkannt wurde, weitere Prifungen durchfuhrt. In diesem Teil wird
versucht eine bestimmte Struktur oder einen Menschen zu erkennen. Die Struk-
turerkennung ist ein sehr aufwendiges und kompliziertes Gebiet. Will man nur
einfache Strukturen erkennen, ist der Aufwand noch abzuschatzen. Bei der Erken-
nung von Menschen alerdings ist es notig, die einzelnen Glieder des Menschens
zusammenzusetzen. Diese zundchst zu finden und dann in korpergerechter Weise
zusammenzusetzen erfordert einen sehr hohen Aufwand.

Erst nach der Strukturerkennung kann man mit groRer Sicherheit sagen, da essich
im Bild um die Struktur handelt, die gesucht worden ist, hier die eines Menschen.

Meine Arbeit beschaftigt sich mit der Suche von Haut in Bildern. Es gibt unter-
schiedlichste Methoden, Hautfarbe in Bildern zu identifizieren. Ich mochte diese
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Abbildung 1.2: Einordung der Arbeit in den Problemzusammenhang
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verschiedenen Mdglichkeiten erldutern und vergleichen. Sie sollen auf unterschied-
liche Kriterien geprift werden. An erster Stelle steht dabei natuirlich die Glite der
Erkennung von Haut. Nachdem man mit den Ergebnissen meiner Arbeit eine gu-
te Losung zur Erkennung von Haut gefunden hat, kdnnte daran anschlieend eine
Strukturerkennung im Bild durchgefiihrt werden.

1.3 Beschreibung der Aufgabe

Bei Tripod, dem Homepage-Building-Bereich der Lycos Europe GmbH, liegt das
Problem an ahnlicher Stelle. Dort kénnen sich Mitglieder eine eigene Homepa:
ge zusammenstellen und verdffentlichen. Diese Seiten sollen “sauber” sein, d.h
sie sollen unter anderem keine pornografischen Inhalte enthalten. Um diesem An-
spruch gerecht zu werden, miten die verantwortlichen Personen stdndig die ge-
samte Datenmenge, die von Mitgliedern auf den Servern abgelegt wird, kontrollie-
ren. Das ist bei der enormen Anzahl nicht mehr méglich. AuBerdem ist ein Mit-
glied jederzeit in der Lage seine Daten zu &ndern. Diese Problematik gilt natiirlich
nicht nur flr pornografische, sondern ebenso fur rechtsgerichtete oder gewaltver-
herrlichende Inhalte. Wé&hrend man jedoch bei rechtsradikalen Inhalten noch das
Instrument der Textsuche einsetzen kann, gestaltet sich das Finden pornografischer
Seiten wesentlich schwieriger. Aus Erfahrung kann man davon ausgehen, da3 die
meisten Seiten mit pornografischem Inhalt kaum oder keinen Text enthalten. Die
Seiten bestehen haufig nur aus einer Anzahl von Bildern oder Bildgalerien. Das
Durchsuchen simtlicher Bilder bereitet viel Arbeit. Um diesen Ablauf zu erleich-
tern, ist das Ziel meiner Arbeit, Bilder mdglichst gut nach pornografischem oder
nicht pornografischem Inhalt sortieren zu kdnnen.

Die Problematik des kontextbasierten Erkennens von Bildern mit pornografischem
Inhalt liegt darin, dal} es nur sehr wenige Anhaltspunkte gibt, um diese Bildin-



KAPITEL 1. EINLEITUNG 5

halte zu spezifizieren. Der Grundgedanke bei der Analyse von Bildinhalten ist die
Hautfarbe. Auf Fotos und Bildern ist im allgemeinen wenig Hautfarbe zu finden,
da Menschen kaum hautfarbene Kleidung tragen; andererseits sind im Hintergrund
oft Holz oder Sand zu erkennen, die leicht as Hautfarbe identifiziert werden.

Um Hautfarbe in einem Bild zu erkennen, ist es zundchst einmal ndtig Hautfarbe zu
definieren. Dann gibt es unterschiedliche Methoden, um die Farben aus den Bildern
herauszulsen. |ch werde verschiedene Methoden vorstellen, die unterschiedliche,
farbige Bilder in schwarz-wei Bilder umsetzen, wobel die Hautfarben dann in
weiBer und alle anderen Farben in schwarzer Farbe dargestellt werden. Im Rahmen
dieser Arbeit soll deutlich werden, welches die besten Methoden sind, um diese
Transformation durchzufiihren.

1.4 Aufbau der Arbeit

Zunachst wird in Kapitel 2 das Problem Hautfarbe erlautert. Eswird erklart, warum
es sich so schwierig gestaltet, Hautfarbe zu definieren. Aullerdem wird der Zu-
sammenhang zwischen Bildern und Farbmodellen aufgezeigt und es wird darge-
legt, aus welchem Grund zundchst das RGB-System und spater auch das HSV-
Farbsystem gewéahlt wurde. In diesem Rahmen werden beide Farbsysteme erklart.

In Kapitel 3 werden verschiedene Methoden vorgestellt, mit denen Hautfarbe er-
kannt werden soll. Zundchst wird dabei die Selektion aus dem RGB-Farbraum vor-
gestellt, danach die sogenannte Regression und Neuronale Netze und schliefflich
werden Transformationen des Farbraums behandelt. Daran anschlieRend findet in
Kapitel 4 die Umsetzung dieser verschiedenen Verfahren statt, in der der Verlauf
der Implementierung der Methoden beschrieben ist. Nachfolgend werden einige
Hilfsmittel erlautert, die fir die Umsetzung wichtig sind. Zum SchluR folgt die
Auswertung in Kapitel 5, in der die Ergebnisse dargestellt und diskutiert werden.



Kapitel 2

Hautfarbe und Farbmodelle

2.1 Problem

Esist schwierig, herauszufinden, welche Farben Hautfarbe tatsichlich ausmachen.
Die Farbwerte fur Hautfarbe befinden sich nur in einem relativ kleinen Bereich
des Farbraumes. Bei der Darstellung dieses Bereiches mul man sich jedoch mit
einer Approximation zufrieden geben, da Hautfarbe sich as eine Punktwolke im
Farbwirfel darstellt. Wie die Lage von Hautfarbe im Farbwdirfel ist, kann man an-
schaulich in [SCMA] nachvollziehen. Hautfarbe setzt sich aus den Komponenten
Blut (rot) und Melanin (gelb, braun) zusammen [FFNF]. Diese Farben variieren in
den Anteilen der Zusammensetzung. Je nach Hautfarbe des Menschen wird etwas
mehr rote, gelbe oder bréunliche Farbe dazugemischt. Diese Zusammensetzung
laRt so asiatische, japanische oder afrikanische Hautfarben entstehen. Wenn man
nun die Farben gefunden hat, die Hautfarbe ausmachen, ist das Problem immer
noch nicht gelost, da sich auf Bildern die Beleuchtung noch auswirkt. Bel star-
ker Beleuchtung treten Bereiche auf, die eigentlich zur Hautfarbe gehoren, sich
aber fast weill darstellen. Ebenso werden durch die starke Beleuchtung Schatten
geworfen, woraufhin Teile eines Bildes, die eigentlich zur Hautfarbe gehoren, fast
schwarz erscheinen. Solche Bereiche zu erkennen, ist fast nicht moglich, es sel
denn, sie liegen mitten in einer Hautpartie und sind somit von Haut umgeben.

2.2 Das RGB-Farbmodell

In Farbbildern wird das RGB-Farbsystem verwendet. Beim Auslesen der Bilder
wird festgestellt, dal} die Farben der Punkte im RGB-System gespeichert sind.
Aus diesem Grund ist es naheliegend, das RGB-Farbmodell fur die Erkennung
von Hautfarbe zu verwenden.
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Abbildung 2.1: Der RGB Wiirfel

Das RGB-Farbmodell ist ein technisches, additives Farbsystem, das vor alem im
Bereich Fernsehtechnik und Computergrafik Verwendung findet. Es basiert auf ei-
nem kartesischen Koordinatensystem. Die Betrachtung des RGB-Wi(irfels beginnt
in der schwarzen Ecke, wiein Abbildung 2.1 verdeutlicht. Zu der schwarzen Farbe
werden die Farben rot, griin oder blau hinzuaddiert. Diese drei Komponenten kon-
nen in Auspragungen von 0 bis 1 angegeben werden, wobei dadurch alle Farben
des Farbwiirfels entstehen kénnen. Sind alle Komponenten in voller Auspragung
dargestellt, so entsteht die Farbe weiR. In den anderen Ecken des Wiirfels, also bei
jeweils einer vollen Auspragung findet man die Farben rot, griin und blau, bel zwei
vollen Auspréagungen die Farben gelb, cyan und magenta.

Das RGB-Farbmodell liegt der Darstellung von Farben auf dem Bildschirm zu-
grunde. Die Helligkeit der drei Hauptachsen (rgb) ist dabei fur die Anzahl der dar-
zustellenden Farben verantwortlich. Wenn die Stérke der Beleuchtung pro Phos-
phorprisma auf dem Bildschirm 256 betragt, so befindet sich die Auspragung jeder
Achse im Bereich von 0 bis 255, statt O bis 1. Aus dieser Darstellung entsteht ein
Farbraum von ungefahr 16 Millionen Farben [CCG]. In dieser Arbeit wird der Far-
braum von 0 bis 255 auf jeder Achse betrachtet.

2.3 Das HSV-Farbmodell

Auch das HSV-Farbmodell soll an dieser Stelle erklart werden, da es in einer der
Methoden zur Erkennung von Hautfarbe benutzt wird. Leider sind die Vorteile des
Modells, auf die nach der Durchfiihrung und Auswertung der dazugehtrigen Me-
thode noch eingegangen wird, erst deutlich geworden, als bereits alle anderen Me-
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Abbildung 2.2: HSV-Farbsystem

thoden auf dem RGB-System aufsetzten.

Das HSV-Farbmodell (hue, saturation, value) findet Verwendung im Bereich Com-
putergrafik zur interaktiven Spezifikation von Farbwerten, es gehdrt zu den per-
zeptuellen Farbraumen. Diese Modelle werden durch Farbton, Helligkeit und Sét-
tigung beschrieben. Man kann sich das Modell gut als Kegel vorstellen, wie in
Abbildung 2.2 zu sehen ist. Die Grundfléche bildet ein Kreis, in dem die Farbtone
angeordnet sind. Die Anordung der Farben beginnt mit der roten, die dabel einen
Winkel von 0 und 360 Grad erhdlt. Die Winkel werden gegen den Uhrzeigersinn
auf dem Kreis angeordnet. Dadurch erhdlt Griin den Winkel 120 Grad und Blau
240 Grad. Die Spitze des Kegels hat die Helligkeit O, wobei diese auf dem Weg zur
Grundfléache groRer wird, bis sie 1 erreicht. Die Sattigung, welche sich ebenfalls
im Bereich von O bis 1 bewegt, hat den Wert 0 auf der Mittelachse der Pyramide
und nimmt mit dem Radius zu. Auf der Mantelflache der Pyramide erreicht sie 1.

Das HSV-Farbmodell beschreibt die gleiche Anzahl von Farben, wie das RGB-
System. Die Farben kdénnen von RGB in HSV umgewandelt werden und umge-
kehrt.



Kapitel 3

Methoden zur Erkennung von
Hautfarbe

In diesem Kapitel sollen die Methoden erkléart werden, die benutzt werden sol-
len, um Hautfarbe in Bildern ausfindig zu machen. Die Methoden wurden von der
Funktionsweise sehr unterschiedlich gewahlt, um einen guten Querschnitt Uiber ver-
schiedene Herangehensweisen zu bekommen.

Begonnen wird mit einer Selektion, die Punkte aus einem Bild selektiert und diese
einfarbt. Dazu werden zwel unterschiedliche Auspragungen der Selektion vorge-
stellt. Bei der Selektion handelt essich um einintuitives Verfahren. Bel der linearen
Klassifikation wurde versucht, um den Korper der Hautfarbe eine Hiille zu bilden,
um diese Farben ebenfalls as Haut zu erkennen. Die ndchste Methode wird ma-
thematischer und heil3t Regression. Ihr soll es gelingen, die Hautfarben in einer
linearen Gleichung darzustellen. Das folgende Verfahren der Neuronalen Netze
soll versuchen Funktionsweisen des Gehirns nachzubilden. Aus vorhandenen For-
schungen zur Gesichtserkennung ist die nachste Methode des chromatischen Far-
braums herausgel st worden. Sie bildet einen Teil der Gesamtforschung zur Ge-
sichtserkennung. Alsletztes Verfahren wird das HSV-Farbsystem vorgestellt, daes
erlaubt die Helligkeit bei der Farb-Erkennung auszuschalten.

3.1 Farbselektion

Die Moglichkeiten der Selektion, die im Folgenden vorgestellt werden, entspre-
chen beide dem gleichen Schema. Der Ablauf der Methoden wird in Abbilgung
3.1 verdeutlicht. Die Unterschiede werden in der Beschreibung der Verfahren auf-
gezeigt.
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Abbildung 3.1: Ablauf der Farbselektion

3.1.1 Farbselektion aus 16 Millionen Farben

Um alle Bilder moglichst naturgetreu zu bearbeiten, bietet sich eine Selektion im
Bereich der 16 Millionen Farben an. Fast ale Bilder werden in dieser Grélienor-
dung dargestellt. Man hat damit eine sehr einfache, aber genaue Methode.

Um Hautfarbe aus einem Bild zu extrahieren, bietet es sich an, Farbwerte, die Haut
entsprechen, aus dem Bild zu selektieren. Dazu ist es notig, die Farben, die man
selektieren mochte, zu kennen. Esist bei einem Spektrum von 16 Millionen Far-
ben nicht moglich, Hautfarben per Hand auszuwéhlen. Deshalb ware es sinnvall,
Bereiche zu definieren, die Haut entsprechen. Esist aber bei kaum einem bekann-
ten Programm maglich, einen Farbbereich anzugeben, der herausgefiltert werden
soll. Eine Méglichkeit in diesem Zusammenhang besteht darin, eine Reihe von Far-
ben durch ihre RGB-Werte anzugeben. Automatisch werden dann die angegebenen
Werte und &hnliche Farben aus dem Bild selektiert.

Diese Methode liefert, wie sich im folgenden zeigen wird, gute Ergebnisse, da hier
wesentlich mehr Farben selektiert werden, al's eigentlich angegeben sind.
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3.1.2 Farbselektion aus 256 Farben

Der ndchste Ansatz, den esim Bereich der einfachen Selektion gibt, ist die vorheri-
ge Transformation des Bildes. Diese Methode ist sinnvoll, da die Hautfarben durch
Auswahlen aus 256 Farben eingegrenzt werden kénnen.

Im Regelfall liegt ein Bild im 16 Millionen-Farbbereich vor. Um die Hautfarben
nicht aus 16 Millionen Farben spezifizieren zu missen, ist die Idee, das gesam-
te Bild auf einen Farbbereich von 256 Farben herunter zu transformieren. Damit
werden ale Farben aus 16 Millionen auf eine &hnliche Farbe aus 256 abgebildet.

Aus 256 kdonnen Farben, die Hautfarbe darstellen sollen, per Hand ausgesucht wer-
den. Hier wurden 11 Farben aus 256 ausgewéhlt und als Hautfarbe definiert. Diese
Farben werden in jedem Bild als Hautfarbe selektiert.

Bel dieser Methode erwartet man bessere Ergebnisse als bei der Selektion aus 16
Millionen Farben, da”alle” Hautfarben gewéhlt werden kénnen. Dazu miissen aber
einige Uberlegungen einbezogen werden. Bei der Transformation vom 16 Millio-
nen Farb-Bereich auf 256 Farben kdnnen einige Bildinformationen verloren gehen.
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3.2 Lineare Klassifikation

Die Hautfarben sind in einer Menge definiert. Diese Menge kann man benutzen,
um ahnliche Félle zu finden. Eine neue Farbe kann daraufhin untersucht werden,
ob siein diese Menge hineinpal3t oder nicht.

Die lineare Klassifikation ist durch Uberlegungen zur fallbasierten Klassifikation
entstanden. Die grundsétzliche Idee der fallbasierten Klassifikation soll hier zu-
nachst einmal erklart werden. Die fallbasierte Klassifikation ist ein Ansatz zum
Modellieren menschlichen Denkens. Dieser Ansatz kommt aus kognitionswissen-
schaftlichen Arbeiten, und auf diesem Gebiet wird in den USA schon seit 1977
und in Europa seit ca. 1988 geforscht. Die fallbasierte Klassifikation versucht, das
menschliche Denken nachzubilden, indem es Probleme und deren L dsungen spezi-
fiziert und aufbewahrt. Entsteht nun ein neues Problem, so wird versucht, ein ahnli-
ches schon mal bearbeitetes Problem zu finden und dessen Losung so anzupassen,
das eine Losung fur das neue Problem entsteht. Der grofle Vorteil dieser Metho-
de besteht darin, dal vorhandene Datenbestdnde wieder benutzt werden kénnen.
Zunachst mu? natiirlich ein Grundstock angelegt werden. Die Resultate zu diesen
Problemen werden von Grund an neu entwickelt. Danach kann man aber all diese
Ldsungen benutzen, um andere Probleme effizient zu bearbeiten.

Der Zyklus der fallbasierten Klassifikation besteht aus 4 Zustdnden, die auch in
Bild 3.2 deutlich gemacht sind.

1. Das Finden eines ahnlichen Problems. Dieser Teil wird durch verschiedene
Methoden redlisiert. Zum Beispiel wird durch lineare Listen, Datenbanken,
Baume oder Diskriminationsnetze nach dhnlichen Problemen gesucht.

2. Hier wird die Adaption des Problems bearbeitet. Ist keine Anpassung nétig,
wird die Lésung Gbernommen. Ansonsten findet in dieser Phase eine Anpas-
sung der Losung statt. Dies kann durch Benutzerinteraktion, regelbasiertes
Schliellen oder Constrainterfiillungsverfahren umgesetzt werden.

3. Die Uberpriifung der Losung ist eine wichtige Phase. Jedoch wird hier keine
Verbesserung mehr vorgenommen. Die Ergebnisse werden durch Simulation
Uberprift und bewertet.

4. Inder letzten Phase werden die Ergebnisse gespeichert, um sie spater wieder
verwenden zu kénnen. Unter Gesichtspunkten von Ahnlichkeit und Merk-
malen werden die neuen Ldsungen in die vorhandenen Struktur aufgenom-
men [UKB97].

3.2.1 Adaption der linearen Klassifikation

Fir diese Zwecke wird die Idee der fallbasierten Klassifikation genutzt und wie
folgt in einer Methode beschrieben, die lineare Klassifikation heilen soll. Alle
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Abbildung 3.2: Fallbasierte Klassifikation
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Positive als weil, negative

als schwarz zuriickschreiben

Abbildung 3.3: Ablauf der linearen Klassifikation

RGB-Punkte, die Hautfarbe darstellen, werden in einer Datel gehalten. Wenn jetzt
ein neuer Punkt klassifiziert werden soll, wird er mit jedem Element aus der Haut-
farbendatei verglichen. Liegt der Punkt in einer festgelegten Distanz zu einer der
Hautfarben, dann wird er as Hautfarbe identifiziert, ansonsten nicht. Eine sinnvol -
le Distanz ist vorher festzulegen. Im Gegensatz zur |dee der fallbasierten Klassi-
fikation werden neue Punkte nicht neu mit in die Datenbasis aufgenommen. Die
Aufnahme der Punkte wiirde den Radius um das aus Hautfarben bestehende Gebil-
de zu groB werden lassen. Die Distanzen wiirden sich addieren und die Ergebnisse
dadurch verféalscht werden.

Diese Methode weist Ahnlichkeiten zur Selektion aus 256 Farben auf. Wenn die
beiden Verfahren genau betrachtet werden, wird festgestellt, dal3 sie umgekehrt ar-
beiten. Die Selektion schrankt die Hautfarben ein, indem sie éhnliche Farben, aus
dem Umkreis, auf eine Farbe im 256 Farbraum abbildet. Danach werden nur die
Farben selektiert, die sich im 256 Farbbereich noch als Hautfarbe darstellen. Bel
der linearen Klasssifikation wird umgekehrt vorgegangen. Als erstes werden sehr
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viele Hautfarben aus dem 16 Millionen Farbbereich festgelegt. AnschlieRend wird
um diesen Bereich ein Kreis, von GrofRe der unterschiedlichen Schwelle mitsel ek-
tiert.

Die Ergebnisse der linearen Klassifikation werden deshalb den Ergebnissen der
Selektion &hneln. Hier werden Farben mit einer bestimmten Spanne zu den defi-
nierten Hautfarben als Hautfarbe erkannt. Es muf3 nicht genau die definierte Farbe
getroffen werden, sondern ein Bereich um die jeweilige Hautfarbe herum wird zur
Hautfarbe gezahlt. Der Bereich kann naturlich auch zu groR sein, und dadurch wiir-
den zu viele Farben als Haut erkannt.

3.3 Regression

Es wird vermutet, dal3 die Hautfarbe keinen komplexen Bereich, sondern einen
zusammenhangenden Raum beschreibt. Aus diesem Grund bietet sich die Methode
der Regression an. Dielineare Regression soll lernen, den Hautfarbenbereich durch
eine Funktion zu beschreiben.

Die einfache lineare Regressionsanalyse sucht nach einer linearen Gleichung, die
den Zusammenhang zwischen x und y zum Ausdruck bringt. z ist dabel die soge-
nannte exogene Variable (EinfluRfaktor), wahrend y die endogene, also Zielvaria-
bleist [UBL0599]. In diesem Problem stellt der RGB-Wert den EinfluRfaktor dar,
und die Zielvariable ist eine positiv/negativ-Variable, die die Aussage beinhaltet,
ob der dazugehdrige RGB-Wert hautfarbig ist(1) oder nicht(0).

Die Regressionsrechnung verfolgt zwei Ziele:
e Die Gewinnung einer handlichen Beschreibung des Zusammenhangs zwi-
schen z und y, der sich aus den Beobachtungsdaten herausiesen 14Rt.
e Die Erstellung von Prognosen der y-Werte, die fir noch nicht beobachtete

z-Werte zu erwarten ist.

Eswird mit der linearen Regression gearbeitet, deshalb kénnte es Probleme dabei
geben, einen Korper zu beschreiben. Aullerdem konnten Ausbrecher im Hautfar-
benbereich und Unebenheiten im Kdrper zu Problemen flihren.

3.4 Neuronale Netze

Aus den gleichen Griinden wie bei der Regression werden auch die Neuronalen
Netze a's eine gute Methode gesehen, den Hautfarbenbereich zu lernen. Es handelt
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sich um einerelativ kompakte Menge, sodal das Lernen in einem Neuronalen Netz
maoglich sein sollte.

Das Prinzip der Neuronalen Netze basiert auf der Funktionsweise der Nervenzel-
len des Gehirns. Nach ihrem Vorbild wurden die Neuronalen Netze geschaffen.
Ein kunstliches Neuronales Netz besteht aus mehreren Neuronen, d.h. Zellkorper,
Dendriten und Axon, die untereinander verbunden sind. Die Dendriten sind fiir den
Empfang von Informationen zustdndig, der Zellkorper fur die Verarbeitung und
schlieBlich das Axon zur Weitergabe eines Impulses. Es sind also mindestens drei
Schichten von Noten, die Eingabe-Schicht (input-layer), die verborgene Schicht
(hidden-layer) und die Ausgabe-Schicht (output-layer). Das Axon eines Neurons
verzweigt sich und tritt Uber Synapsen mit den Dendriten anderer Neuronen in
Verbindung. Ein kunstliches Neuron besteht aus (Z, @, f,, fo, 0).

¥ = (x1...z,) Eingabevektor

w = (w;..w,) Gewichtsvektor

fa Aktivierungsfunktion f, : IR x IR — IR
fo Ausgabefunktion f, : IR — IR

o Ausgabewert des Neurons f,(f, (%, %)) = o

Héufig wird a's Aktivierungsfunktion die gewichtete Summe verwendet:

fa(Z, W) = Y7, 2wy

Verbindet man nun mehrere Neuronen miteinander, so konnen dadurch verschie-
dene Topologien von Netzwerken entstehen. Zu unterscheiden sind Netzwerke mit
und ohne Ruckkopplung. Bei Netzwerken ohne Riickkopplung handelt es sich um
azyklische Graphen. Digjenigen mit Riickkopplung werden entweder direkt inihrer
Schicht oder in einer anderen verstarkt [\VW\WU].

Die Probleme, die bei dieser Methode entstehen, sind die gleichen wie bei der Re-
gression. Unebenheiten und Ausbrecher kénnen zu unklaren Ergebnissen flihren.

3.5 Chromatischer Farbraum

Im Bereich der Gesichtserkennung wird viel geforscht. Haufig, wie auch in [DHF]
und [FDCI] wird bei der Gesichtserkennung zundchst eine Erkennung von Haut
durchgefuhrt. Viele der Forschungen gehen auf die Methode von Chang und Robles
zuriick, die im folgenden vorgestellt werden soll.

Bel der Haut-Erkennung in Gesichtern wird oft der Ansatz der Wahrscheinlich-
keitsrechnung benutzt. Hier wird flr jeden Punkt in einem Bild die Wahrschein-
lichkeit daflir berechnet, dal es sich bei ihm um Hautfarbe handelt. Da die Haut-
farbe in Gesichtern die gleiche ist wie die allgemeine Hautfarbe, bietet es sich an,
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diese Methode zu untersuchen. Wie die Methode ganz allgemein ablduft, kann man
in Abbildung 3.4 sehen.

Bildpunkte umrechnen in
chromatischen Farbbereich

i

Wahrscheinlichkeit fir jeden
Punkt Haut zu sein ausrechnen

;

Wahrscheinlichleiten in
Grauwerte transformieren

;

Nach Schwellwert in schwarz-
weil? Bild umwandeln

Abbildung 3.4: Haut-Erkennung als Teil der Gesichtserkennung

Henry Chang und Ulises Robles haben auf dem Gebiet der Gesichtserkennung her-
vorragende Erfahrungen gemacht. Sie haben sich speziell mit einer Hautfarben-
Erkennung beschéftigt. Sie benutzen dabei nicht den RGB- sondern den chromati-
schen Farbraum, daim RGB von den drei Komponenten nicht nur Farbe sondern
auch Helligkeit reprasentiert wird. Helligkeit variiert aber tiber einem Gesicht und
ist deshab keine zuverldssige Maleinheit, in der man Haut von Nicht Haut unter-
scheiden kann. Im chromatischen Farbraum wird die Helligkeit aus der Farbrepré-
sentation entfernt. Chromatische Farben werden als ’pure” Farben bezeichnet, bei
denen die Helligkeit fehlt. Sie kdnnen mit einem Normalisierungsprozel3 definiert
werden:

r=R/(R+G+B)
b=B/(R+G+B)
grin ist redundant bei r+g+b =1

Obwohl die Hautfarbe verschiedener Personen in einer groflen Spanne variiert, un-
terscheidet sie sich viel weniger in der Farbe, alsin der Helligkeit. Deshalb kommt
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Abbildung 3.5: Hautverteilung im chromatischen Farbraum

die Hautfarbe verschiedener Personen dicht versammelt, wie in Abbildung3.5, im
chromatischen Farbraum vor.

Chang und Robles haben eine Gesamtheit von 32500 Hautstichproben aus 17 Farb-
bildern benutzt, um die Verteilung von menschlicher Haut im chromatischen Far-
braum zu untersuchen. Die Hautstichproben wurden zundchst mit einem Tiefpal3-
filter gefiltert, um die Rauscheffekte zu reduzieren.

Ein Farb-Histogramm zeigt, dal} die Verteilung von Hautfarbe von verschiedenen
Personen im chromatischen Farbraum sehr dicht zusammenhéngt und mit einem
Gau-Modell N(m,C) reprasentiert werden kann, wobei:

Mittelwert: m = E{x} wobei = = (rb)T
Kovarianz: C' = E{(x — m)(z —m)"}

Mit diesem nach Gaul-Verteilung zugeschnittenen Farbmodell kann jetzt die
Wahrscheinlichkeit von Haut fiir jeden Punkt eines Bildes ermittelt werden. Wenn
ein Punkt vom RGB in den chromatischen Raum transformiert wurde, kann die
Wahrscheinlichkeit von Haut fiir diesen Punkt wie folgt berechnet werden:

P(r,b) = exp[—0.5(x — m)TC~L(x —m)]

wobei 2 = (r,b)T
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Fitting Skin Color into a Guassian Distribution
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Abbildung 3.6: Gaul3-Verteilung

Dieses Haut-Farbmodell kann ein Farbbild in ein grau skaliertes Bild transformie-
ren, sodall die Grauwerte jeden Punktes die Wahrscheinlichkeit fir diesen Punkt
”Haut zu sein” angibt. Mit einem passend gewahlten Schwellwert kann das grau
skalierte Bild in ein bindres Bild transformiert werden, das Haut- und Nicht-Haut-
Regionen zeigt [ ].

Dadie Untersuchungen von Chang und Robles in Gesichtern sehr gute Ergebnisse
liefern, wird dieses auch fur andere Korperteile erwartet. Allerdings hédngen die
Ergebnisse sehr stark von der Lernmenge der Hautfarben ab. Ist die Lernmenge
Zu einseitig oder zu klein, sind die Ergebnisse schlechter als bei guter Wahl der
Lernmenge.

3.6 Die Transformation in den HSV-Farbraum

Da das HSV-Farbmodell eine Farbzusammenstellung besitzt, wie sie vom Men-
schen als nattirlich empfunden wird, soll auch eine Anwendung aus diesem Bereich
untersucht werden.

Die Methode die aus dem HSV-System entsteht, soll so vorgehen, da3 ale Far-
ben, die as Haut definiert wurden, in Werte des HSV-Farbmodells umgewandelt
werden. Aus diesen Werten werden die Minima und Maxima von Farbton und Sat-
tigung bestimmt. Bei der anschlieRenden Uberpriifung einzelner RGB-Werte auf
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Hautfarbe werden diese zundchst in einen HSV-Wert umgesetzt. Danach wird kon-
trolliert, ob diese Werte im Bereich von Farbton und Séttigung liegen. Ist das der
Fall, so gelten siein diesem Modell als Hautfarbe, anderenfalls nicht.

Farbton und Séttigung beinhalten Farbinformationen, wahrend Helligkeit keine
Farbinformationen enthalt [CG]. Aus diesem Grund kann in der Betrachtung die
Helligkeit unbeachtet bleiben und der Farbraum fir Hautfarbe durch nur zwel
Komponenten beschrieben werden. Da die Helligkeit in den anderen Verfahren
Probleme bei der Erkennung von Hautfarbe bringt, wird dieses System, da es die
Helligkeit nicht betrachtet, gute Ergebnisse produzieren.

Bei der Haut-Erkennung fiir die Gesichtserkennung gibt es Verfahren die auch
mit den HSV-Werten arbeiten. Zum Beispiel werden in [FSCI] Farb-Histogramme
benutzt, um Hautfarbe ausfindig zu machen. Einen ahnlichen Ansatz hat auch
[STCM], wobei hier, wie bei der Methode im chromatischen Farbraum in dieser
Arbeit, mit Wahrscheinlichkeiten gearbeitet wird.



Kapitel 4

Umsetzung

Die Umsetzung der in Kapitel 3 beschriebenen Methoden wurde auf ganz unter-
schiedliche Weise realisiert. So wurde die Selektion mit Hilfe eines Grafikbearbei-
tungsprogrammes namens Gimp durchgefihrt. In Gimp ist es moglich, auf einem
Bild verschiedene Befehle auszufiihren und diese als Makro abzulegen. So kann
der Prozel} automatisiert werden. Fur die Methode im chromatischen Farbraum
gibt es Quelltexte, die in matlab verarbeitet werden kénnen. Dafiir missen vorher
lediglich die Hautteile, mit denen das Programm lernen soll, angegeben werden.
Dielineare Klassifikation und die Haut-Erkennung mit Hilfe des HSV-Farbsystems
wurden in C++ redlisiert. Dabei mul bei der linearen Klassifikation immer wieder
die Hautfarbendatei mit zu Uberprifenden Farbwerten verglichen werden, wéhrend
beim HSV-System die Hautfarben nur einmalig gelesen werden und dann ein Be-
reich festgelegt wird, auf den andere Farben getestet werden.

4.1 Selektion mit Gimp

Diese beiden ersten Methoden wurden in Gimp realisiert. Gimp ist ein Bildbear-
beitungsprogramm unter Linux/Unix. In Gimp kann man eigene Funktionalitaten
definieren und automatisch ausfiihren lassen. Das Programm stellt wohl das Pen-
dant zu PhotoShop unter Windows dar. Die Funktionen wurden unter Skript-Fu
zusammengestel It, wie man mit diesem Modul umgeht ist in [GUM] beschrieben.

Fur die erste Selektion sind 8 Farben aus 16 Millionen ausgewéhlt worden, die Haut
darstellen sollen. Die RGB-Werte dieser 8 Farben sind in Tabelle4.1 zu sehen. Der
Vorgang der Selektion ist unter Script-Fu so aufgebaut worden, dal’ zunachst das
jeweilige Bild geladen wird. Danach werden in dem Bild die 8 Farben aus Tabelle
4.1 selektiert und zusitzlich werden von Gimp intern &hnliche Farben selektiert.
Die Ahnlichkeitsfunktion, die von Gimp benutzt wird, ist sehr méichtig. Sie stellt
sehr gut fest welche Farben, den angegebenen &hnlich sind. Aus dieser Selektion

21
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Nr. | Rot | Grin | Blau
201 | 154 | 134
166 | 119 | 101
243 | 180 | 149
156 | 113 96
182 95 75
230 | 179 | 122
202 | 126 92
8| 253 | 197 | 182

N OO AW N~

Tabelle 4.1; Farbenauswahl aus 16 Millionen

Nr. | Rot | Griin | Blau
11153 0 0
2| 204 0 0
3| 153 51 0
41153 | 102 0
5]204 | 102 0
6| 204 | 102 51
71204 | 102 | 102
8| 204 | 153 0
9|204| 153 | 102

10| 204 | 153 | 153
11 | 255 204 | 102

Tabelle 4.2: Farbenauswahl aus 256 Farben

entsteht ein neues Bild, in dem alle selektierten Bereiche, also die as Hautbereich
definierten, in weiler Farbe dargestellt werden und der gesamte Rest in schwarz.
Dieses schwarz-wei3 Bild wird dann abgespeichert.

Fur die zweite Selektion im 256-Farbbereich wurde eine Transformation des aktu-
ellen Bildes vorgeschaltet. Das Originalbild liegt im 16 Millionen Farbbereich vor.
Die Transformation ordnet jedem Punkt des Bildes einen Punkt im 256 Farbbe-
reich zu, der moglichst nahe an dem urspriinglichen Punkt liegt. Danach wird wie
bei der ersten Methode verfahren. Es werden diesmal die 11 Farben aus Tabelle
4.2 gewahlt, die die Haut im 256-Farbbereich reprasentieren sollen. Diese Farben
werden im 256-Farbbild selektiert und das neu generierte schwarz-weifl Bild ge-
speichert.

4.2 Lineare Klassifikation in C++
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Abbildung 4.1: Auswahl der Hautfarben

4.2.1 Hautfarbendefinition fir die folgenden Methoden

Fur die lineare Klassifikation und das HSV-Farbsystem werden nicht nur einzelne
Farben, sondern viele Farbbereiche bendtigt. Um diese nicht einzeln per Hand aus-
zuwahlen, werden Teile von Bildern benutzt, die Hautfarbe darstellen. Aus diesen
Teilen der Bilder werden die RGB-Werte herausgelesen und in eine Datei geschrie-
ben. Auf diese Weiseist eine Datei mit ungefahr 14800 RGB-Eintragen entstanden.
Die Farbdarstellung der gesamten Hautfarbendatei ist in Bild4.1 abgebildet. Das
Bild stellt die Farben dar, mit denen die einzelnen Bildpunkte bei der Klassifikation
verglichen werden, und deren Farbton- und Sittigungs-Bereich nach Umrechnung
in HSV festgestellt werden.

4.2.2 Lineare Klassifikation

Die lineare Klassifikation ist Uiber eine Programmierung in C++ gelést worden.
Dabei existiert eine Datei, in der ale Hautfarben abgelegt sind. Aullerdem gibt es
eine Schwelle, die beliebig angegeben werden kann. Die RGB-Werte der zu unter-
suchenden Bilder werden ausgelesen und jeder einzelne Punkt des Bildes mit alen
Hautfarben verglichen. Liegt der jeweilige Punkt htchstens im Bereich eines Haut-
punktes plus Schwelle, so wird er als Hautfarbe identifiziert. Liegt er aulerhalb des
Bereichs, wird er nicht als Hautfarbe erkannt. Fir jeden Punkt wird so ein weil3er
Punkt fir Haut und ein schwarzer Punkt fir Nicht-Haut zuriickgegeben; diese las-
sen ein neues Bild entstehen. Wie die lineare Klassifikation umgesetzt worden ist,
sieht man in Abbildung 4.2.

4.2.3 Octree Datenstruktur

Fir die Wahl einer Datenstruktur gibt es mehrere Entscheidungskriterien, zum Bei-
spiel die Menge und Art der Daten, die gespeichert werden sollen. Bei diesem
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Abbildung 4.2: Umsetzung lineare Klassifikation

Problem wurde ein Octree gewéhlt, weil er ein Verfahren zur Speicherung von 3D-
Objekten anbietet. Der 3D-Raum des Octree, in diesem Fall ein Wiirfel, teilt sich
in 8 Subrdume, d.h., in jeder Auspragung wird der Wurfel in der Mitte unterteilt.
Jeder einzelne Subraum kann natiirlich entsprechend weiter unterteilt werden. Der
Aufbau einer Octree-Datenstruktur ist in Abbildung 4.3 zu sehen [Char].

Die Hautfarben sollen in die Datenstruktur eingefligt werden. Dabel stellt jede Far-
be(RGB) eine Dimension dar. Der Octree wird auf jeder Ebene in gleich groRe
Teile unterteilt. Die Ausdehnungen in xyz-Richtung sind die R-, G- und B-Werte.

Um bei der oben genannten Methode der linearen Klassifikation eine Laufzeitver-
besserung zu erzielen, ist es sinnvoll die Daten geordnet in einer Struktur abzule-
gen, um so schneller an die gewiinschten Werte zu kommen. Wenn ein Punkt auf
Hautfarbe untersucht werden soll, wird im Octree nach dem néchsten Nachbarn
zu diesem Punkt gesucht. Der Abstand zum néchsten Nachbarn wird festgestellt
und es wird Uberprift, ob dieser Abstand unter der angegebenen Schwelle liegt.
Die Verfahrensweise ist also die gleiche wie bei der linearen Klassifikation, nur
ist es wesentlich schneller, im Octree einen Nachbarn zu suchen, as die gesamte
Hautfarbendatei zu uberpriifen.

4.3 Chromatischer Farbraum mit matlab

Fur die Gesichtserkennung von Chang und Robles gibt es matlab Quelltexte, die
man benutzen kann. Diese Programme sind geringfligig zu verdndern.

Zum Lernen werden Hautteile ben6tigt, die die Autoren nicht zur Verfigung stel-
len. Diese Hautteile sollen alle gleich groR sein und wurden von der Farbe mog-
lichst unterschiedlich gewahit. D.h. helle und dunkle Hautpartien wurden gewéhlt
und in die Programme integriert. Die Hautpartien werden verschiedenen Bildern
entnommen. Das ist wichtig, damit das Programm mit den richtigen Farbwerten
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Octree

1. Ebene

2. Ebene

Abbildung 4.3: Aufbau einer Octree-Datenstruktur

angelernt wird. Wenn bei der Berechnung spéater Hauttypen verschiedenfarbiger
Menschen auftauchen, konnen all diese erkannt werden. Nachdem die den Anfor-
derungen entsprechenden Hautpartien gewahlt wurden, werden auch aussagekraf-
tige Ergebnisse erzielt.

44 HSVin C++

Die Umsetzung des HSV-Farbsystems fordert zunichst eine Umrechnung der
RGB-Werte in das HSV-System. Dazu werden ale Hautwerte, die auch bei der
linearen Klassifikation benutzt worden sind, in das HSV-System umgesetzt. Dies
geschieht mit Hilfe des folgenden Algorithmus aus [CG].

Umrechnung RGB—HSV
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min = min(R, G, B)
max = mazx(R,G, B)

V =max
if(max == min)
S=0
H=0

else

S = (max — min)/max
if (R == max)

H = ((G — B)/(maxz — min)) x 60
elsif(G == max)

H = (24 (B — R)/(max — min)) * 60
elsif(B == max)

H =4+ (R—-G)/(max —min)) * 60

Nachdem alle 14800 Hautwerte auf das HSV-Farbsystem umgesetzt sind, werden
die Minima und Maxima der H- und S-Werte bestimmt. Die Resultate haben fol-
gende Ergebnisse, wobei H den Farbton und S die Sattigung beschreibt:

H MIN=0
H_MAX =50
S MIN=0.17
S MAX =1

Wenn nun ein Bild auf Hautfarben tUberprift werden soll, so werden die ausge-
lesenen Farbwerte in HSV-Werte umgewandelt. Die einzelnen Werte werden dann
daraufhin kontrolliert, ob H und Sin den oben genannten Bereichen liegen. Ist dem
so, dann werden sie als Haut erkannt, andernfalls as Nicht-Haut. Da die Ausga-
be in ein schwarz-weil} Bild geleitet wird, ist keine Transformation von HSV in
RGB notig. Die RGB-Werte fiir schwarz und weil} werden je nach Resultat fest
angegeben.

4.5 Hilfsmittel fur die Auswertung

45.1 Konverter fur Bitmap-Dateien

Um Bilder auszulesen und verdnderte Farbwerte wieder in ein Bild umzuwandeln,
war es notig, einen Konverter zu schreiben. Dieser Konverter kann ausschliefilich
Bitmap-Dateien (.bmp) ein- und auslesen. Dieses Bildformat ist einfacher als ande-
re zu lesen, da es nicht komprimiert ist. Andere Formate, wie jpg oder gif benutzen
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Nr. | Bedeutung Byte
1. | Zeichen’B’’M’ 2
2. | DateigroRe 4
3. | Reserviert 4
4. | Offset (Adressabstand) 4
5. | Bild KopfgroRie 4
6. | Bildbreite 4
7. | Bildhohe 4
8. | Anzahl der Ebenen=1 2
9. | Kompression =0 4

10. | BildgroRRe in Byte 4

11. | Pixel per Meter x 4

12. | Pixel per Metery 4

13. | Anzahl der benutzten Farben 4

14. | Anzahl der als wichtig befundenen Farben 4

15. | Einzelnen Farben jeweilsin Reihenfolge bb gg rr 3

Tabelle 4.3: Struktur einer Bitmap-Datei

Komprimierungsalgorithmen, um die GroRe der Datel zu verringern. Daher ist es
nicht so leicht, Bilder in diesen Formaten auszulesen. Alle Bilder, die hier bearbei-
tet werden, wurden also zundchst in Bitmap-Dateien umgewandelt.

Struktur einer .omp-Datei

Eine Bitmap-Datel ist in hexadezimaler Darstellung vorhanden. Dabel sind die ein-
zelnen Optionen in 2 oder 4 Byte grofien Integer dargestellt. Diese lassen sich um-
rechnen, um die Daten in der Dezimaldarstellung deuten zu kénnen. Der Aufbau
einer Bitmap-Datei ist in Abbildung 4.3 zu erkennen.

Konverter

Zunéchst sollen die einzelnen RGB-Werte aus einem Bild extrahiert werden. Da-
zu werden alle in Tabelle 4.3 angegebenen Optionen mit getLong fur 4 Byte und
getShort flr 2 Byte ausgelesen. Sind all diese Daten vorhanden, kénnen die Pixel
jeweils mit dreimal getByte fir blau, griin und rot ausgelesen werden. Es wer-
den Breite multipliziert mit Hohe des Bildes viele Farbdaten ausgelesen. Wenn
die Farbdaten jetzt vorliegen, werden sie je nach Verwendungszweck weiterver-
arbeitet. Entweder werden sie in eine Datel geschrieben, oder sie werden direkt
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weiterverarbeit. Beim Schreiben in eine Datei endet die Arbeit des Konverters hier,
die Daten werden in einer Datei abgelegt und spater anderweitig benutzt.

Bel der direkten Weiterverarbeitung werden die RGB-Werte, die aus dem Bild
ausgelesen wurden, einer Bearbeitung unterzogen. Normalerweise in der Form,
dal’ eine Methode fur Haut-Erkennung angewandt wird. Die RGB-Werte werden
untersucht und as Haut oder Nicht-Haut klassifiziert. Fur jeden Punkt wird eins
der Ergebnisse schwarz oder weil3 in ein neues Ergebnishild eingefligt. Optionen,
wie Hohe und Breite, die das Ursprungsbild beinhaltet, kénnen in das Resultat-
bild Gbernommen werden, lediglich die Farben sind schwarz oder weil}. Das neue
Bild wird also wie in Tabelle 4.3 mit Werten und zum Schlul? mit Farbwerten fir
schwarz oder weiss gefiillt. Dann wird es unter .bmp gespeichert und es wurde ein
Bild im Bitmap Format geschaffen.



Kapitel 5

Auswertung

Zur Auswertung der einzelnen Methoden wurde ein Grundstamm von 70 verschie-
denen Bildern angelegt. Diese Bilder sind vom Schwierigkeitsgrad unterschiedlich
gut zu erkennen. Es gibt zum Beispiel Gesichter, die auf einem einheitlich schwar-
zen Hintergrund aufgenommen sind, bel denen es leichter sein sollte, die Haut zu
erkennen, und dann gibt es Bilder mit Menschen und Holz oder Sand im Hinter-
grund, die ein groReres Problem darstellen. Von der Gesamtheit der Bilder wurden
Optimalresultate erstellt. Durch Selektion wurde per Hand entschieden, welche Be-
reiche als Haut erkannt werden sollen. Die entstandenen Bilder sind die Grundlage
der Auswertung.

Jedes aus einer der Methoden entstandene Bild wird mit seinem Optimalergebnis
verglichen und danach festgestellt, wieviel Haut erkannt worden ist und wieviele
Nicht-Hautpunkte félschlich als Haut identifiziert wurden. Zunéchst wurde ange-
nommen, dal} es reicht zu wissen, wieviel Prozent der Haut eines Bildes erkannt
worden sind, dem ist aber nicht so. So gibt es zum Beispiel Félle, in denen fast das
gesamte Bild weil3 ist. Dabei wurde dann alles al's Haut erkannt und demnach auch
die gesamte Haut erkannt. Isoliert betrachtet ist die Hautfarben Erkennung kein
guter Indikator dafuir, wie gut Haut erkannt wird. Aus diesem Grund ist die Erken-
nung der Nicht-Hautfarbe als Attribut hinzugekommen. Es sind erst die Verfahren
wirklich gut, die beide Seiten gut erkennen und deshalb wurden beide Prozentsitze
gewahlt und durch zwei dividiert. Da einige Verfahren bei der Nicht-Hautfarben-
Erkennung sehr viel mehr Nicht-Hautfarben erkennen und damit auch viel Haut-
farbe, liegen diese Prozentzahlen der erkannten Nicht-Hautfarben tber 90%. Das
fuhrt zu einer Verfalschung der Ergebnisse. Aus diesem Grund wurde ein weiterer
Indikator fir die Giite der Verfahren hinzugenommen. Dieser Indikator ist der, wie
gut die Bilder erkannt werden. Ein Bild gilt als gut erkannt, wenn beide Werte,
der fir Hautfarbe erkannt und der fir Nicht-Hautfarbe erkannt, Gber 50% liegen.
Eine jeweilige Endbewertung setzt sich also aus der Summe der Rangliste fiir den
Durchschnittswert von erkannter Haut und erkannter Nicht-Haut und der Rangliste
fur die Anzahl der am besten erkannten Bilder zusammen. Dieser Wert wird durch

29
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Tabelle 5.1: Originalbild

2 dividiert und das Ergebnis in die Endrangfolge gebracht. Zum AbschluB einer
jeden Methode wird diese Auswertung durchgefiihrt.

Die Auswertungsdaten fur ale Verfahren sind in Anhang A und Diagramme zur
Verdeutlichung sind in Anhang B zu finden. Ein ausgewéhltes Originalbild ist in
Abbildung 5.1 zu sehen. Dieses Bild wird in den einzelnen Abschnitten mit ent-
sprechendem Resultat der Methode wieder auftauchen.

5.1 Selektion

5.1.1 11 aus 256

Bel der Selektion aus 256 werden genau die 11 Farben selektiert, die vorher as
Hautfarbe definiert wurden. Bei diesen Farben kommt es nur vereinzelt vor, dald
eine Nicht-Hautfarbe als solches eingeordnet wird. Das passiert nur in den Fal-
len, in denen eine Nicht-Hautfarbe bei der vorherigen Transformation auf eine der
11 Farben abgebildet wurde. Da deshalb aber nur sehr wenige Nicht-Hautfarben
falsch klassifiziert werden, sind die Prozentzahlen fur erkannte Nicht-Hautfarbe
sehr groB. In fast alen Féllen liegen sie zwischen 90 und 100%.

Die Hautfarbe an sich wird jedoch von dieser Methode am schlechtesten erkannt.
Im Durchschnitt erreicht sie nur 27%. Dabei spielt natiirlich die Transformation
vom 16 Millionen Farbraum in 256 Farben eine groRe Rolle. Bei der Transfor-
mation aus 256 Farben kdnnen eine Reihe von Bildinformationen verloren gehen.



KAPITEL 5. AUSWERTUNG 31

Tabelle 5.2: Optimales Ergebnis und Ergebnis der Methode aus 256 Farben

Viele Farben, die vorher nicht in den Hautfarbenbereich gefallen waren, werden
nun auf eine der 11 gewahlten Hautfarben abgebildet, da nur noch 256 Farben zur
Verfligung stehen. AuRerdem werden Farben, die bei 16 Millionen noch im Haut-
farbenbereich lagen, auf eine Farbe aullerhalb des Bereiches abgebildet.

Insgesamt werden von dem Verfahren nur 6 Bilder aus 70 gut erkannt, d.h. daB die
Prozentzahlen flr erkannte Haut und Nicht-Haut fiir diese Bilder jeweils tiber 50%

liegen.

Dal3 die Selektion 11 aus 256 in der Durchschnittswertung auf Platz 3 liegt, 1ait
sich dadurch erklaren, dal die "Nicht-Haut erkannt” Prozentzahlen stets sehr hoch
sind. Sie heben das Gesamtergebnis an. Man mul? die tatsachlich gut erkannten Bil-
der aber in die Gesamtbewertung mit einflielen lassen und kommt dann zu einem
Gesamtergebnis, in dem die Selektion 11 aus 256 Platz finf von sieben belegt.

Als Resultat kann weiter festgehalten werden, dal? die gut erkannten Bilder dunkle
Hintergriinde haben und kaum (ber spiegelnde Flachen verfligen. Man kann von
sehr einfachen Bildern sprechen, die hier erfolgreich sind.

5.1.2 8 aus 16 Millionen

Bel der Selektion von 8 Farben aus 16 Millionen werden mehr als diese 8 Farben
selektiert. Die Anzahl von 8 Farben empfindet man as zu wenig, um in einem
16 Millionen Farbbereich ein Ergebnis zu erzielen. Wenn nur diese wenigen be-
trachtet wiirden, waren die Ergebnisse sicherlich sehr schlecht. Von Gimp, dem
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Tabelle 5.3: Optimales Ergebnis und Ergebnis der Methode aus 16 Millionen

Programm in dem diese Funktion umgesetzt wurde, wird intern eine Funktion be-
nutzt, die dhnliche Farben mitselektiert. Das ist grundsétzlich sehr gut, allerdings
ist das Negative daran, dal} man nicht sagen kann, wie diese Funktion arbeitet. Ob
sie versucht in der Umgebung ahnliche Farben zu finden, oder das Spektrum der
ausgewdhlten Farben vergrolRert, ist unbekannt.

Die Hautfarbe wird von dieser Methode etwas besser erkannt, as von 11 aus 256.
Das ist damit zu erklédren, dal} keine Transformation durchgefiihrt wird und damit
auf diesem Wege keine Bildinformationen verloren gehen. DaRl die Erkennung der
Hautfarbe mit 31% nicht der herausragende Erfolg ist, ist mit der Aussage zu be-
grinden, dal? mit 8 Farben lange nicht alle Hautberei che abgedeckt werden kénnen,
selbst wenn dhnliche Farben auch als Hautfarbe identifiziert werden.

Die Methode "aus 16 Millionen” belegt, wenn man nur den Durchschnittswert er-
kannter und nicht erkannter Hautfarbe betrachtet, Platz 2. Allerdings wird dieses
Ergebnis auch, wie bei der vorherigen Selektion, dadurch angehoben, dal} weni-
ge Nicht-Hautfarben falsch identifiziert wurden. Untersucht man die gut erkannten
Bilder, so sind sie mit einer Anzahl von 9 eher eine Enttduschung und diese liegt
in der Reihenfolge der am besten erkannten Bilder auf Platz 5. Deshalb sinkt die
Methode in der AbschluBbewertung auf Platz 3 ab.

Sehr gut werden hier Bilder erkannt, die von einfacher Natur sind, klare Strukturen
und einen dunklen Hintergrund aufweisen.
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Abstand 10

definierte

Hautfarbe

Abbildung 5.1: Problematik der Schwellwertsuche

5.2 Lineare Klassifikation

5.2.1 Schwellwertsuche

In dem Kapitel Uber die Umsetzung ist die Funktionsweise des Verfahrens be-
reits beschrieben worden. Es wurde jedoch noch nicht nédher auf den Schwell-
wert eingegangen. Um eine ungefahre Vorstellung zu haben, wie grol ein solcher
Schwellwert Giberhaupt sein soll, wurden einige Tests durchgefiihrt. Als Ausgangs-
punkt dienen zwei Dateien. Die eine beinhaltet die Hautfarben, wie sie bei der
Methode benutzt werden. Die andere Datei enthélt eine Testmenge, in der Haut-
und Nicht-Hautfarben unsortiert abgelegt sind, allerdings als Haut und Nicht-Haut
durch 0/1 markiert. Die Testmenge wird immer wieder neu aus einer Gesamtmen-
ge zusammengestellt. Als Ergebnisse werden erkannte Haut von Gesamthaut und
erkannte Nicht-Haut von der Gesamtheit Nicht-Haut dokumentiert. An den Resul-
taten, welche Tabelle 5.4 zu entnehmen sind, kann man erkennen, dal} bei groRer
werdendem Abstand mehr Hautfarbe erkannt wird und gleichzeitig die erkann-
ten Nicht-Hautfarben sinken. Eine solche Reaktion war zu erwarten, da bei gro-
Rer werdender Schwelle AusreiRer mit identifiziert werden, aber auch immer mehr
Nicht-Hautpunkte as Haut zuriickgegeben werden. Bel sehr groRer Schwelle wird
das gesamte Bild wei3 sein und damit jede Hautfarbe erkannt. Allerdings wird in
diesem Fall Null Prozent der Nicht-Hautfarbe erkannt. Esist also wichtig ein aus-
geglichenes Verhdltnis zwischen Erkennen der Haut- und der Nicht-Hautfarbe zu
finden. Wenn jetzt noch ein Blick auf Tabelle5.4 geworfen wird, stellt man fest, dali3
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Schwelle | HAUT NICHT - HAUT

gesamt richtig Prozent || gesamt  richtig Prozent

5 210 192 91 237 230 97
10 210 202 96 237 215 90
20 210 207 99 237 170 71
30 210 210 100 237 131 55
40 210 210 100 237 107 45
5 196 168 86 251 247 98
10 196 174 89 251 234 93
20 196 191 97 251 184 73
30 196 196 100 251 139 55
40 196 196 100 251 113 45
5 212 183 86 235 230 97
10 212 193 91 235 208 88
20 212 207 98 235 162 68
30 212 212 100 235 134 57
40 212 212 100 235 92 39

Tabelle 5.4: Ergebnisse zur Schwellwertsuche

bei einer Schwelle von 30 Punkten in unserem Fall immer 100 Prozent der Haut er-
kannt wird. Dasist zwar gut, aber nach der obigen Argumentation wird dabei wohl
schon zu viel Nicht-Haut als Haut erkannt. Denn die Erkennung der Nicht-Haut
sinkt beim Schwellwert von 30 schon rapide. Bei einem Abstand von 20 Punkten
liefern beide Werte ganz gute Ergebnisse, man liegt bei der Haut-Erkennung noch
Uber der Nicht-Haut-Erkennung, aber diese liegt immernoch klar tiber 50 Prozent.

Nach dieser Voriiberlegung wird 20 als gute Schwelle gewdhlt, und um die Aus-
wertung zu Uberprifen, werden aullerdem die Schwellen 10 und 30 angewendet.

5.2.2 Ergebnisse

Bel der linearen Klassifikation wird versucht, den Bereich der Hautfarbe zu um-
schreiben. Durch die verschiedenen Abstdnde sollen noch nicht definierte Haut-
punkte mit eingeschlossen werden. Dabei aber genau den besten Abstand zu finden,
wie oben beschrieben, ist nicht so einfach. Um auch mit einer kleinen Schwelle
maoglichst gute Ergebnisse erzielen zu kénnen, wurden als Hautfarben grundsétz-
lich sehr unterschiedliche Hautfarben ausgewahlt.

Die Nachteile des Verfahrens sind:

e Es miissen sehr viele Vergleiche durchgefiihrt werden, da jeder Pixel mit
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Tabelle 5.5: Optimales Ergebnis und Ergebnis der linearen Klassifikation mit Ab-
stand 20

alen Hautfarben verglichen wird. Dieser Nachteil konnte nur durch die Ver-
wendung der Octree-Datenstruktur wieder ausgeglichen werden.

e Durch die Definition von dunklen Hautfarben werden Farben mitselektiert,
die nahe an schwarz grenzen, das kann Bilder mit helleren Hautfarben und
dunklen Hintergriinden stark verschlechtern, vor allem wenn der Abstand
steigt, werden irgendwann schwarze Farben mit als Haut identifiziert. Die
Resultate fir die unterschiedlichen Abstdnde miissen gesondert behandelt
werden.

Abstand 10: Bel einem Abstand von 10 werden nur 28% der Haut erkannt und
78% der Nicht-Haut erkannt. Dasist insgesamt fur diesen Teil der zweitletz-
te Platz. Da hinzukommt, dal} nur 2 Bilder gut erkannt wurden, belegt diese
Methode fir den Abstand 10 bei der Endwertung den letzten, also den 8ten
Platz. Wenn der Abstand so gering ist, werden viele den Hautfarben ahnliche
Farben noch nicht als Hautfarbe identifiziert. Der Anteil der nicht als Haut-
farben erkannten Bereiche ist noch sehr grof3, da viele Farben aulerhalb der
Hautfarbe nicht als Haut identifiziert werden, was auch so vorgesehen ist.

Abstand 20: Ein Abstand von 20 bringt bei der Hautfarben-Erkennung eine Pro-
zentzahl von 54, aso deutlich mehr als bei Abstand 10. Bei der Nicht-
Hautfarben-Erkennung sinkt das Ergebnis auf 51%. Das war zu erwarten,
da die Anteile an Nicht-Haut, die als Haut identifiziert werden, mit gréRe-
rem Abstand zunehmen. Die Hautfarben, die als Ausreifier in dem Gebiet um
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Tabelle 5.6: Ergebnisse fir Abstand 10, 20 und 30 im direkten Vergleich

Abstand 20 liegen, kdnnen jetzt natiirlich erkannt werden und dementspre-
chend steigt der Anteil an erkannter Haut. Da 15 Bilder gut erkannt wurden,
liegt die Klassifikation mit Abstand 20 am Ende auf Platz 4.

Abstand 30: Liegt der Abstand bei 30, so entwickeln sich die Ergebnisse gleich-
bleibend. Die Prozentzahl der identifizierten Haut steigt weiter an und die der
identifizierten Nicht-Haut wird weniger. Mit 72% erkannter Haut und 31%
erkannter Nicht-Haut liegt die Methode dann auch auf dem letzten Platz.
Auf den Bildern werden viel zu viele Farben der Hautfarbe zugesprochen,
natirlich sind dabei noch einige, die auch Haut sind und dadurch richtig
klassifiziert werden. Allerdings werden sehr viele Nicht-Hautfarben a's sol-
che klassifiziert und deshalb wird das Verfahren schlechter. Da es aber 14
Bilder gut erkennt, rettet es sich in der Gesamtwertung auf den zweitletzten,
sechsten Platz.

An den drei gut erkannten Bildern in Abbildung 5.6 kann man den Verlauf der li-
nearen Klassifikation sehr gut sehen. Das linke Bild ist eine lineare Klassifikation
mit Abstand 10, das mittlere mit Abstand 20 und das rechte hat einen Abstand von
30 Punkten. Im linken Bild ist noch sehr vosichtig selektiert, ndmlich nur die Far-
ben, die als Hautfarbe definiert sind, plus einen Abstand von 10 in jede Richtung.
Beim Bild in der Mitte wirkt es so, als seien die Flachen, die in Bild 1 von Haut
umgeben waren, gefillt worden. Das ist erklarbar, da die Farben, die sich in der
von Haut umgebenen Fléche befanden, &dhnliche Farben besitzen. Bel einem Ab-
stand von 20 zu den definierten Hautfarben wurden diese mitselektiert. Das Bild
auf der rechten Seite hat einen sehr grolRen Teil des Bildes selektiert. Das ist ein
Zeichen dafiir, dald mit einem Abstand von 30 Punkten zu viele Farben als Hautfar-
be erkannt werden. Hier sieht man auch die Schwellwertsuche aus 5.2.1 bestétigt,
dal’ der Abstand von 20 Punkten gute Ergebnisse liefert.
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Tabelle 5.7: Optimales Ergebnis und Ergebnis aus chromatischem Farbraum

5.3 Regression und Neuronale Netze

Bei der Regression ebenso wie bei den Neuronalen Netzen sind die Vorlber-
legungen sehr gut gewesen, die beiden Verfahren zu benutzen. Die Regressions-
rechnung findet aber keine lineare Gleichung, die den Hautfarbenbereich beschrei-
ben kann. Das liegt an der Tatsache, dall der Hautfarbenbereich nicht, wie ange-
nommen, einen zusammenhéngenden Raum beschreibt. Im RGB-Farbbereich be-
schreiben die Hautfarben eine Punktwolke im Raum. Diese ist nicht vollstandig
zusammenhéngend, weshalb es der Regression nicht gelingt den Raum zu beschrei-
ben. Im Hinblick auf die sehr schlechten Ergebnisse in der Vorbereitung zu diesen
Methoden, sind sie nicht durchgefiihrt worden. Esexistieren lediglich die Resultate
aus den Vorbereitungen. Diese bestehen aus Lern- und Testmengen, die untersucht
worden sind. Demnach ist es fiir den linearen Fall nicht mdglich, gute Ergebnisse
zu finden und die beiden Verfahren wurden ausgeschl ossen.

5.4 Chromatischer Farbraum

Die Haut-Erkennung aus der Gesichtserkennung liefert die besten Ergebnisse. Da
die Farbwerte stets in den chromatischen Farbraum umgerechnet werden, spielt
bei dieser Methode die Helligkeit keine Rolle. Aus diesem Grund kdénnen viele
Bilder, die schwierig sind, gut erkannt werden. Die einzige Problematik, die die-
ses System hat, ist die Auswahl der Hautbereiche, mit denen gelernt wird. Diese
Bereiche missen mit sehr viel Sorgfalt ausgewahlt werden. Nach Ricksprache mit
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aus 16 Mio. | Abst.30 Ergebnis
Haut Haut Haut
Haut Nicht-Haut Haut

Nicht-Haut Haut Haut

Nicht-Haut | Nicht-Haut | Nicht-Haut
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Tabelle 5.8: Oder Verknupfung bei Kopplung der Ergebnisse

den Autoren dieses Systems, kann man sagen, dal3 besonders drei Aspekte fir die
Wahl der Lernhautteile wichtig sind.

e Die "Farbteile” sollen die gleiche Grolie haben.

e Die Farben sollen sehr unterschiedlich sein, um Haut verschiedener Rassen
von Menschen zu finden.

e Es sollten moglichst gleiche Anteile von heller, dunkler, rétlich und gelber
Hautfarbe vorhanden sein.

Mit der Gute der Lernmenge steigt die Giite des gesamten Verfahrens. Bei einer
schlechten Lernmenge ergeben sich bei der Anwendung auch schlechte Ergebnisse.
Die Lernmenge, die hier benutzt wurde, besteht aus 9 Hautteilen, die jewells eine
Grole von 20x20 Pixel haben. Das ergibt eine Lernmenge von 3600 Punkten. Wie
die Ergebnisse zeigen, ist die Lernmenge gut gewahit.

Im chromatischen Farbraum zeigt sich ein gutes Verhdltnis zwischen Haut- und
Nicht-Haut-Erkennung. Haut wurde zu 52% und Nicht-Haut zu 84% erkannt. Der
Durchschnittswert dieser beiden ist 68% und damit das beste Ergebnis. Beim Kri-
terium der moglichst gut erkannten Bilder liegt die Haut-Erkennung aus der Ge-
sichtserkennung mit 37 Bildern an der absoluten Spitzenposition. In der Gesamt-
auswertung ist dieser Methode der erste Platz sicher.

5.5 Kopplung von zwei Verfahren

Um die Auswertung etwas kreativer zu gestalten, wurden die beiden Verfahren Se-
lektion aus 16 Millionen Farben und lineare Klassifikation mit Abstand 30 ODER
verknupft. Bel der Auswertung wurden die jeweiligen Ergebnishilder der beiden
Verfahren mit dem Optimalbild verglichen. Die Resultate flr die gekoppelte Aus-
wertung setzen sich wie in Tabelle5.8 gezeigt zusammen.

Wenn also eines der Verfahren einen Punkt al's Haut identifiziert hat, wird er auch
im Ergebnis der Kopplung Haut. Nur wenn beide Verfahren Nicht-Haut identifi-
zZieren ist das Ergebnis Nicht-Haut. 78% der Haut werden erkannt und 31% der
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Tabelle 5.9: Optimales Ergebnis und Ergebnis aus dem HSV-Farbsystem

Nicht-Hautfarben. Das Ergebnis der ”"Haut erkannt Auswertung” liegt damit zwi-
schen den beiden Verfahren, aus denen es entstanden ist. Es belegt Platz 5, wobei
aus 16 Mio. auf Platz 2 und Abstand 30 auf Platz 7 liegt. Bei der Anzahl an gut
erkannten Bildern steht die Kopplung beiden Methoden nach, indem nur 8 Bilder
gut erkannt werden. Bei aus 16 Mio. sind es 9 Bilder und bei einem Abstand von
30 werden 14 Bilder gut erkannt. Insgesamt besetzt die Kopplung dann mit Ab-
stand 30 zusammen den sechsten Platz. Die Methode wird also nicht besser as
eine der Teilmethoden. Erstaunlich ist, daB nur eins der 8 Bilder, die gut erkannt
werden, von beiden Teilmethoden gut erkannt wurden. 5 Bilder wurden nur von
einer Methode gut erkannt und 2 wurden von keiner der Teilmethoden gut erkannt,
sondern nur von der Kopplung. Das heif3t, die Kopplung erkennt nicht automatisch
die Bilder gut, die von einer der Teilmethoden gut erkannt wurden.

Allgemein liegt die Kopplung auf Platz 6. Im Anhang A kann man ein Diagramm
finden, das die beiden Teilmethoden und die Kopplung gegeniiberstellt.

5.6 Das HSV-Farbsystem

Das HSV-Farbsystem hat fiir den Zweck der Haut-Erkennung den Vorteil, da3 es
die Sicht des Menschen auf Farben wiederspiegelt. Dieses intuitive System kann
Hautfarbe in einem Bereich festlegen. Lediglich durch das Abprifen des Farbtons
und der Sittigung kann entschieden werden, ob die Farbe als Hautfarbe identifiziert
wird. Helligkeit spielt keine Rolle, sie kann beliebige Werte annehmen.
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Dafast dle Bilder das RGB-Farbsystem benutzen, ist eine Umwandlung von jedem
Punkt in das HSV System nétig. Das ist der Nachteil, den dieses System liefert.

Mit der Anwendung des Systems erreicht man 36% der Haut, die erkannt wird und
81% der Nicht-Haut. Damit sind 59% ein vierter Platz. Das Verfahren erkennt, mit
einer Anzahl von 21, am zweitbesten Bilder. Insgesamt ergibt das den 2ten Platz. Es
werden ganz unterschiedliche Bilder gut erkannt. Sowohl dunkle Hintergriinde und
klare Strukturen, als auch unruhige Bilder mit schweren Ubergingen. Verschiedene
Beleuchtung spielt keine Rolle, da sie durch ledigliche Angabe des Farbtons und
der Séttigung eliminiert wurden.

5.7 Diskussion

Methode durchschn.  durchschn.  Gesamt- #gut | Gesamt-
erkannte erkannte  durch- erkannter be-

Haut Nicht-Haut schnitt Bilder || wertung

Chromatisch 52% 84% 68% (1) 37 (1) 1
HSV 36% 81% 59% (4) 21 (2) 2
aus 16 Mio. 31% 95% 63% (2) 9(5) 3
Abstand 20 54% 51% 53% (6) 15(3) 4
11 aus 256 2% 95% 61% (3) 6 (7) 5
Abstand 30 2% 31% 52% (7) 14 (4) 6
Kopplung 78% 31% 54% (5) 8 (6) 6
Abstand 10 28% 78% 53% (6) 2(8) 7

Tabelle 5.10: Ubersicht gesammelter Endergebnisse

Die angegebene Endergebnistabelle 5.10 ist so aufgebaut, wie die Auswertungs-
daten ausgelesen wurden. In der ersten Spalte sind die verschiedenen Methoden
aufgetragen. In der zweiten die durchschnittlich erkannte Haut in Prozent. Dieser
Wert setzt sich zusammen aus dem Produkt der Prozentzahlen der erkannten Haut
von alen uberpriiften Bildern geteilt durch die Anzahl der Bilder. Die Einzelwerte
kénnen Anhang B entnommen werden. Die durchschnittlich erkannte Nicht-Haut
ist von der Rechnung gleich aufgebaut und reprasentiert die Nicht-Hautfarben, die
als solche erkannt wurden. Ein Durchschnitt dieser beiden Werte ist dann in Spalte
vier zu finden. Dieser Durchschnitt tiber erkannte Farben wurde in eine Reihen-
folge gebracht. Der hochste Wert wird auf Position 1 gesetzt und die anderen der
Reihe nach darunter sortiert. Diese Reihenfolge reicht als Endergebnis nicht aus.
Bel manchen Verfahren, die hier sehr gut abgeschnitten haben, stellte sich heraus,
dal} nur wenige Bilder von diesen Verfahren gut erkannt wurden. Als gut erkannt
ist ein Bild definiert, wenn die beiden Werte von Haut und Nicht-Haut erkannt iber
50% liegen. Die Anzahl der Bilder, die von dem jeweiligen Verfahren gut erkannt
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wurden, ist als Auswertungsattribut hinzugekommen. Bei diesem Wert ist die An-
zahl der gut erkannten Bilder angegeben worden. Auch hier hat der groite Wert in
der Reihenfolge die Position 1 bekommen und alle anderen wurden darunter sor-
tiert. Aus diesen beiden Auswertungsreihenfolgen, erkannte Haut und gut erkannte
Bilder wurde eine Gesamtauswertung erstellt, die zeilenweise das Produkt aus den
Reihenfolgen bildet und es durch zwei dividiert. Diese Ergebnisse wurden dann in
eine Endreihenfolge gebracht, die in der letzten Spalte platziert wurde.

Jetzt wird noch auf die Beziehung unter den einzelnen Methoden eingegangen.
Dabel wird an der untersten Stelle, der Klassifikation mit Abstand 10, begonnen.

Abstand 10 - Kopplung Diebeiden "letzten” Verfahren sind etwas schwer zu ver-
gleichen, da die Kopplung ja zum Teil aus einem &hnlichen Verfahren be-
steht. Dieser Tatsache ist auch zu verdanken, dal} die Argumentation &hnlich
ist, wie beim Vergleich der Einzelklassifikationen. Die Kopplung Gbernimmt
janicht nur die Ergebnisse der Verfahren aus 16 Mio., sondern auch die von
Abstand 30. Die Kopplung wird also auch nicht schlechter als eines der Teil-
verfahren. Damit ist es besser as die Klassifikation mit Abstand 10, denn
bei dieser Methode werden zu wenige Hautfarben identifiziert. Im Gegen-
satz dazu werden bei einem Abstand von 30 zu viele Hautfarben und zu
wenige Nicht-Hautfarben als solche identifiziert. Die beiden Methoden keh-
ren sich gegenseitig genau um. Bei der Kopplung kann man das genauso
sehen. Die Ergebnisse, die die Klassifikation mit Abstand 10 als schlecht
liefert, ndmlich wenig erkannte Hautfarbe und die es als gut liefert, gut er-
kannte Nicht-Hautfarbe, kehrt die Kopplung um und erkennt Hautfarbe gut
und Nicht-Hautfarbe nicht gut. Beide erkennen recht wenige Bilder wirklich
gut und landen deshalb auf den untersten Platzen.

Kopplung - Abstand 30 Die Kopplung muf mit der Klassifikation mit Abstand
30 nicht verglichen werden, da die eine Methode die andere beinhaltet. Die
Ergebnisse sind sich sehr ahnlich und sogar die erkannten Bilder stimmenin
sechs Bildern tberein.

Abstand 30 - 11 aus 256 Die Klassifikation mit Abstand 30 unterscheidet sich
schon mehr zum Vefahren 11 aus 256. 11 aus 256 bietet dhnliche Ergeb-
nisse wie die Klassifikation mit Abstand 10. Auch hier werden Hautfarben
schlechter erkannt, dagegen Nicht-Hautfarben im Bereich um 90%. Dieslait
einen sehr groRen Durchschnitt entstehen. Nur aus diesem Grund liegt 11
aus 256 vor Abstand 30, denn die Anzahl der gut erkannten Bilder betragt
nur 6. Bei der Methode 11 aus 256 werden, anders als bei Abstand 30, die
Nicht-Hautfarben fast gar nicht mit eingeschlossen. Es kann hichstens bel
der Transformation passieren, dal einige Farben falsch in den 256 Farbbe-
reich abgebildet werden. Ansonsten wird eine Farbe, die nicht zu den 11
Hautfarben gehdrt, auch nicht als Hautfarbe identifiziert. Bei der Methode
Abstand 30 sieht das anders aus. Der Abstand von 30in aledrel, R-, G- und
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B-Richtung schlief3t auch Nicht-Hautfarben mit ein, die als Hautfarbe iden-
tifiziert werden. Das ist der Grund dafur, dal’ 11 aus 256 insgesamt besser
abschneidet, als Abstand 30.

11 aus 256 - Abstand 20 Bei der alsnéchsthoher liegenden Methode von Abstand
20 herrscht ein sehr ausgeglichenes Verhéltnis. Sowohl Haut als auch Nicht-
Haut werden gleichermalien gut erkannt. Die Haut wird etwas weniger gut
erkannt als noch bei Abstand 30, dafiir wird die Nicht-Haut besser erkannt
und beides ist dann eher ausgeglichen. Im Vergleich zum Verfahren 11 aus
256 erkennt es Haut besser, da es mehr Farben einschliefit und es erkennt
Nicht-Hautfarben schlechter, da diese teilweise als Hautfarbe mit einge-
schlossen werden. Da von Abstand 20 aber mehr als die doppelte Anzahl
von Bildern gut erkannt wird, ist die Methode in der Gesamtbewertung iber
11 aus 256 anzusiedeln.

Abstand 20 - 16 Mio. DasVerfahren der Selektion aus 16 Millionen Farben wird,
wie sein Vorganger, die Selektion 11 aus 256, durch die Erkennung der
Nicht-Hautfarbe gerettet. Da Farben, die nicht in den Bereich passen, auto-
matisch keine Chance haben, als Hautfarbe identifiziert zu werden, werden
die Nicht-Hautfarben gut erkannt. Das ist bel der darunterliegenden Metho-
de von Abstand 20, wie oben beschrieben, etwas anders. Die Selektion aus
16 Millionen Farben erkennt wenige Bilder sehr gut. Aber aus der Tatsache
heraus, dai3 die Nicht-Haut gut erkannt wird, besetzt es den dritten Platz.

16 Mio. - HSV Das HSV-System kommt dem Empfinden von Farben, wie der
Mensch sie sieht, sehr nahe. Es erkennt im Durchschnitt zwar nur gering-
fugig mehr Haut als die Selektion aus 16 Mio. und bei der Nicht-Haut-
Erkennung ist es sogar noch schlechter. Da von dem Verfahren, das auf
HSV basiert aber 21 Bilder gut erkannt werden, ist es besser zu bewerten
asaus 16 Millionen. Die Methoden sind schwieriger zu vergleichen, da sie
auf unterschiedlichen Farbsystemen arbeiten. Es scheint so, a's ob die Haut-
farben einfach besser vom HSV-System erkannt werden. Es wird dabel nur
der Farbton und die Séttigung Uberprift und nicht die Helligkeit. Sie kann
beliebige Werte annehmen. Bel der Methode aus 16 Mio. miissen schlief3lich
alle Werte des RGB-Bereichs ungefahr ibereinstimmen.

HSV - Chromatisch Die Gesichtserkennung basiert wie das HSV-System auf ei-
ner Transformation der Farbwerte, die selektiert werden sollen. Da die Ver-
fahren der Gesichtserkennung wesentlich aufwendiger sind, alsdie desHSV-
Systems, sind die Ergebnisse auch aussagekréaftiger. Es erkennt in jeder Ka-
tegorie mehr als das HSV, mehr Haut wird erkannt, mehr Nicht-Haut wird
erkannt und es werden mehr Bilder gut erkannt. Die Unterschiede in der Gu-
te kdnnen natlrlich zusatzlich mit der Wahl der Hautteile zusammenhéngen,
die zum Lernen in den beiden Systemen angegeben wurden. Die Hautteile
sind in jedem System unterschiedlich.
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5.8 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit werden einige Mdglichkeiten untersucht, Hautfarbe in Farbbildern
zu erkennen.

Dafir wurde zunachst eine Einordung des Problems vorgenommen und der
Gesamtablauf der Erkennung von pornografischen Bildern erklért, in dem die
Hautfarben-Erkennung einen Teil bildet.

Dann wurde erlautert, wie sich Hautfarbe zusammensetzt und welche Probleme
bei der Wahl und Erkennung von Hautfarbe auftreten. Die Farbmodelle, diein die-
ser Arbeit verwendet wurden, werden erklért und es wird begriindet, warum ihre
Benutzung sinnvoll ist.

Anschliefend wurden die einzelnen Methoden, um die es hier geht, ganz allgemein
erklart. Basierend auf dem RGB-System sind das die Selektion und die lineare
Klassifikation. Dann folgen die Regression und die Neuronalen Netze. Schlief?-
lich noch die beiden Verfahren, die Helligkeit auRen vor lassen, der chromatische
Farbraum und eine Methode, die auf dem HSV-System basiert.

Im darauffolgenden Kapitel wurde die Umsetzung der einzelnen Verfahren be-
schrieben, d.h., wie es von der Idee zu einem lauffahigen Programmm gekommen
ist. Die einzelnen Algorithmen werden erldutert und Hilfsmittel aufgefuhrt, die fiir
die Bearbeitung der Bilder und die spétere Auswertung wichtig sind.

Schliefdlich wurden die Ergebnisse der einzelnen Methoden mit ihren Vor- und
Nachteilen vorgestellt. In der anschliefenden Diskussion wurden die Ergebnisse
der verschiedenen Methoden verglichen und in eine Reihenfolge gebracht. Dabei
stellte sich sehr klar heraus, dai3 die Methoden des chromatischen Farbraums und
HSV, dso jenein denen die Helligkeit im Bild vernachldssigt worden ist, die besten
Ergebnisse produzieren.

Jetzt soll noch ein Ausblick darauf gegeben werden, wie dieses Projekt weiterge-
fuhrt werden konnte.

Zunachst konnten nattrlich noch eine Unzahl von Methoden zur Erkennung von
Hautfarbe untersucht werden. Dabei sollte man den Ansatz von verschiedenen
Farbsystemen weiterverfolgen, der hier in den Methoden von HSV und chroma-
tischem Farbraum eingefiihrt wurde. Da gerade bei der Umrechnung von RGB in
andere Systeme sehr gute Ergebnisse erzielt wurden, ware das ein guter Ansatz,
den man ausbauen sollte.

Um das Grundproblem, die Erkennung von pornografischen Bildern weiter vor-
anzutreiben, sollten an die Hautfarben-Erkennung anschlieRend Strukturerkennun-
gen durchgefuihrt werden. Dazu ist es, wie in [FFF] notig, einzelne Glieder des
Menschen zu erkennen und diese in den schwarz-wei3 Bildern zusammenzufiigen.
Forschungen von M.Fleck und D.Forsyth haben auch schon versucht, wiein [-F],
nackte Menschen zu finden. Alternativ kann man natirlich auch mit einfacheren
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Auswertungskriterien beginnen. Dazu bieten sich zum Beispiel statistische Metho-
den, wie Antell von Hautfarbe im Verhaltnis zur Gesamtanzahl von Punkten im
Bild, an.

Diese Arbeit hat unterschiedliche Methoden zur Erkennung von Hautfarbe in Farb-
bildern aufgezeigt und analysiert. Durch die Erfahrungen, die im Zusammenhang
mit den Methoden gemacht wurden, kann nach einer Haut-Erkennung durch ein
Verfahren, das die Helligkeit vernachldssigt mit der Strukturerkennung begonnen
werden.

Ein Teilschritt auf der Suche nach pornografischen Bildern wird durch diese Arbeit
abgedeckt.
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ANHANG B. ERGEBNISSE ZU EINZELNEN AUSWERTUNGEN

Bilder Selektion 11 aus 256 Selektion aus 16 Mio.
erkannt n.erk. Schnitt | erkannt n.erk  Schnitt
picl 23 95 59 22 99 61
pic2 12 97 55 16 97 57
pic3 21 95 58 37 99 68
picd 8 96 52 55 94 75
pic5 37 96 67 40 93 67
pic6 7 92 50 5 95 50
pic7 21 99 60 42 95 69
pic8 50 7 72 1 100 51
pic9 18 98 58 22 92 57
picl0 6 99 53 7 98 53
picll 49 91 70 16 91 54
picl2 28 97 63 10 98 54
picl3 25 87 56 27 95 61
picld 56 87 72 32 93 63
picl5 26 96 61 43 97 70
picl6 18 93 56 44 94 69
picl7 40 96 68 33 94 64
picl8 1 99 50 5 98 52
picl9 44 100 72 54 99 7
pic20 33 100 67 47 99 73
pic2l 31 98 65 26 99 63
pic27 52 98 75 53 97 75
pic28 17 94 56 5 98 52
pic29 6 100 53 6 99 53
pic30 21 99 60 43 98 71
pic31l 17 99 58 11 98 55
pic32 48 90 69 46 84 65
pic34 6 98 52 5 99 52
pic35 8 98 53 6 98 52
pic36 7 84 46 52 84 68
pic37 13 87 50 9 97 53
pic38 33 97 65 76 94 85
pic39 41 97 69 40 98 69
pic40 8 99 54 9 99 54
pic4l 23 99 61 28 98 63
pic42 24 94 59 28 92 60
pic43 15 94 55 13 95 54
pic44 32 91 62 47 93 70

Tabelle B.1: Ergebnisse fur 11 aus 256 und aus16 Mio. (1)
(alle Angaben in Prozent)
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Bilder Selektion 11 aus 256 Selektion aus 16 Mio.
erkannt n.erk. Schnitt | erkannt n.erk  Schnitt
pic45 25 95 60 43 93 68
pic46 41 98 70 37 95 66
pica7 14 98 56 31 97 64
pic48 39 97 68 37 95 66
pic49 29 94 62 6 97 52
pic50 14 99 57 22 97 60
pic52 55 95 75 43 97 70
pich3 19 9 57 47 96 72
pic54 5 92 49 13 92 53
pics5 44 98 71 43 97 70
pich6 19 97 58 40 97 69
pics7 26 91 59 60 87 74
pich8 5 97 51 13 95 54
pics9 13 98 56 21 97 59
pic60 34 89 62 34 88 61
pic6l 41 90 66 49 81 65
pic62 38 97 68 1 100 51
pic63 26 92 59 47 88 68
pic64 46 96 71 40 98 69
pic65 33 96 65 55 94 75
pic66 28 95 62 45 93 69
pic67 47 99 73 51 96 74
pic68 37 90 64 42 89 66
pic69 36 100 68 26 99 63
pic70 19 94 57 36 95 66
pic71 28 99 64 29 99 64
pic72 34 97 66 53 95 74
pic73 51 98 75 57 97 77
pic74 35 96 66 44 98 71
pic75 10 92 51 23 88 56
pic76 7 97 52 11 96 54
pic77 35 98 67 37 97 67
pic78 52 98 75 24 99 62
pic79 7 98 53 10 99 55
Schnitt 27 95 61 31 95 63

Tabelle B.2: Ergebnisse fir 11 aus 256 und aus 16 Mio. (2)
(alle Angaben in Prozent)
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Bilder | Klassifikation Abstand 10 | Klassifikation Abstand 20

erkannt n.erk. Schnitt | erkannt  n.erk Schnitt
picl 24 88 56 41 76 59
pic2 24 89 57 51 58 55
pic3 38 89 64 56 74 65
pic4 37 72 55 73 37 55
pic5 40 41 41 81 13 47
pic6 91 26 59 95 20 58
pic7 29 47 38 61 26 44
pic8 3 99 51 8 95 52
pic9 25 75 50 60 43 52
picl0 27 64 46 53 43 48
picll 45 61 53 74 27 51
picl2 5 97 51 17 70 44
picl3 22 91 57 44 70 57
picld 18 84 51 37 66 52
picl5 43 62 53 69 39 54
picl6 44 83 64 73 39 56
picl7 13 86 50 42 56 49
picl8 21 90 56 51 48 50
picl9 29 86 58 55 76 66
pic20 39 61 50 66 21 44
pic2l 12 88 50 39 55 47
pic27 20 89 55 45 64 55
pic28 3 96 50 16 87 52
pic29 31 88 60 54 71 63
pic30 24 81 53 58 52 55
pic31 32 81 57 69 51 60
pic32 24 88 56 46 68 57
pic34 18 90 54 41 78 60
pic35 20 92 56 40 86 63
pic36 35 80 58 72 48 60
pic37 36 61 49 73 41 57
pic38 34 88 61 56 71 64
pic39 34 68 51 65 41 53
pic40 25 9 60 47 74 61
pic4l 31 81 56 61 40 51
pic42 45 88 67 71 61 66
pic43 40 88 64 69 69 69
pic44 24 92 58 51 72 62

Tabelle B.3: Tabelle mit allen Ergebnissen fir Klassifikation mit Abstand 10 und
20 (alle Angaben in Prozent)
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Bilder | Klassifikation Abstand 10 | Klassifikation Abstand 20

erkannt  n.erk. Schnitt | erkannt  n.erk Schnitt
pic45 32 93 63 69 55 62
pic46 13 93 53 41 64 53
pic47 55 61 58 75 35 55
pic48 3 98 51 35 77 56
pic49 14 94 54 58 78 68
pic50 21 62 42 43 29 36
pic52 10 94 52 27 84 56
pic53 15 86 51 38 65 52
pic54 4 67 36 18 29 24
pic55 47 85 66 74 49 62
pic56 22 92 57 53 51 52
pic57 25 80 53 59 35 47
pic58 52 27 40 77 16 47
pic59 26 69 48 69 10 40
pic60 10 81 46 28 48 38
pic6l 45 63 54 65 35 50
pic62 6 80 43 18 45 32
pic63 26 63 45 56 41 49
pic64 22 93 58 60 60 60
pic65 20 77 49 64 28 46
pic66 9 89 49 65 40 53
pic67 39 61 50 65 39 52
pic68 20 83 52 51 43 47
pic69 40 84 62 73 36 55
pic70 11 84 48 30 61 46
pic71l 21 82 52 45 55 50
pic72 31 84 58 50 66 58
pic73 56 82 69 77 37 57
pic74 26 60 43 51 40 46
pic75 47 68 58 75 41 58
pic76 19 85 52 42 55 49
pic77 43 57 50 74 14 44
pic78 20 60 40 29 43 36
pic79 32 74 53 57 56 57
Schnitt 28 78 53 54 51 53

Tabelle B.4: Tabelle mit allen Ergebnissen fir Klassifikation mit Abstand 10 und
20(2)
(alle Angaben in Prozent)
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Bilder | Klassifikation Abstand 30 Chromatisch
erkannt  n.erk. Schnitt | erkannt  n.erk  Schnitt
picl 57 61 59 44 87 66
pic2 67 33 50 57 95 76
pic3 71 53 62 42 98 70
picd 86 18 52 28 72 50
pic5 95 5 50 80 91 86
pic6 96 16 56 9 93 51
pic7 82 12 47 79 78 79
pic8 20 80 50 0 100 50
pic9 78 15 47 71 97 84
picl0 70 29 50 86 97 92
picll 91 6 49 41 91 66
picl2 49 29 39 24 96 60
picl3 64 43 54 43 89 66
picld 53 51 52 64 37 51
picl5 82 22 52 89 96 93
picl6 85 17 51 63 100 82
picl7 64 31 48 79 62 71
picl8 75 25 50 26 91 59
picl9 70 51 61 80 73 77
pic20 81 7 44 46 95 71
pic2l 66 20 43 27 95 61
pic27 65 41 53 81 84 83
pic28 38 68 53 0 99 50
pic29 81 40 61 12 97 55
pic30 84 29 57 73 89 81
pic31 90 27 59 40 83 62
pic32 71 47 59 83 50 67
pic34 57 67 62 24 98 61
pic35 51 79 65 22 99 61
pic36 90 31 61 65 65 65
pic37 89 32 61 44 87 66
pic38 75 39 57 83 81 82
pic39 86 19 53 56 92 74
pic40 67 28 48 47 84 66
pic4l 82 17 50 15 97 56
pic42 85 24 55 91 94 93
pic43 80 53 67 70 91 81
pic44 75 45 60 54 77 66

Tabelle B.5: Ergebnisse fir Klassifikation mit Abstand 30 und Chromatisch (1)
(alle Angaben in Prozent)
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Bilder | Klassifikation Abstand 30 Chromatisch
erkannt n.erk. Schnitt | erkannt n.erk  Schnitt
pic45 89 28 59 76 80 78
pic46 62 34 48 28 87 58
pica7 89 13 51 52 85 69
pic48 68 44 56 82 50 66
pic49 87 59 73 9 45 27
pic50 60 11 36 65 90 78
pic52 40 76 58 37 92 65
pich3 60 48 54 35 76 56
pic54 39 15 27 68 75 72
pics5 87 19 53 67 92 80
pic56 72 29 51 60 77 69
pic57 82 22 52 69 60 65
pich8 91 9 50 70 98 84
pics9 81 4 43 52 93 73
pic60 46 36 41 44 78 61
pic6l 83 17 50 87 62 75
pic62 28 32 30 0 98 49
pic63 73 30 52 56 85 71
pic64 79 27 53 72 78 75
pic65 83 12 48 77 87 82
pic66 78 25 52 40 89 65
pic67 82 24 53 47 90 69
pic68 75 30 53 55 84 70
pic69 88 9 49 83 80 82
pic70 48 42 45 55 89 72
pic71 67 29 48 16 86 51
pic72 65 48 57 64 75 70
pic73 86 7 47 71 75 73
pic74 68 26 47 66 93 80
pic75 88 25 57 41 59 50
pic76 63 28 46 94 77 86
pic77 85 4 45 35 98 67
pic78 50 29 40 29 99 64
pic79 70 35 53 30 90 60
Schnitt 72 31 52 52 84 68
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Tabelle B.6: Ergebnisse fir Klassifikation mit Abstand 30 und Chromatisch (2)
(alle Angaben in Prozent)



ANHANG B. ERGEBNISSE ZU EINZELNEN AUSWERTUNGEN

Bilder | Kopplung Ab.30/aus 16 Mio. HSV

erkannt  n.erk. Schnitt | erkannt  n.erk  Schnitt
picl 66 60 63 28 78 53
pic2 68 3 36 39 91 65
pic3 83 52 68 23 69 46
picd 93 17 55 43 73 58
pic5 96 5 51 20 94 57
pic6 96 15 56 5 93 49
pic7 90 11 51 24 89 57
pic8 21 80 51 21 83 52
pic9 82 14 48 25 80 53
picl0 71 28 50 11 97 54
picll 91 5 48 40 88 64
picl2 54 28 41 62 67 65
picl3 73 41 57 41 82 62
picld 19 96 58 25 78 52
picl5 88 22 55 27 91 59
picl6 91 16 54 24 95 60
picl7 21 96 59 18 86 52
picl8 75 24 50 23 89 56
picl9 86 51 69 61 87 74
pic20 90 7 49 68 97 83
pic2l 75 20 48 14 93 54
pic27 81 40 61 72 72 72
pic28 40 67 54 16 85 51
pic29 82 40 61 16 94 55
pic30 90 29 60 24 89 57
pic31l 91 26 59 10 90 50
pic32 81 43 62 80 50 65
pic34 58 67 63 22 92 57
pic35 55 78 67 24 91 58
pic36 96 27 62 25 78 52
pic37 90 31 61 25 73 49
pic38 91 37 64 81 58 70
pic39 91 18 55 15 93 54
pic40 69 27 48 19 88 54
pic4l 87 17 52 22 74 48
pic42 87 21 54 28 91 60
pic43 82 50 66 35 90 63
pic44 87 43 65 30 72 51

Tabelle B.7: Ergebnisse fur die Kopplung von zwei Verfahren und HSV (1)

(alle Angaben in Prozent)
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Bilder | Kopplung Ab.30/aus 16 Mio. HSV

erkannt  n.erk. Schnitt | erkannt n.erk.  Schnitt
pic45 94 27 61 26 87 57
pic46 70 32 51 23 81 52
pic47 94 13 54 60 80 70
pic48 81 42 62 29 76 53
pic49 89 58 74 19 45 32
pic50 71 11 41 64 88 76
pic52 64 74 69 62 74 68
pic53 80 47 64 64 76 70
pic54 46 14 30 32 88 60
pic55 94 18 56 28 96 62
pic56 82 29 56 54 58 56
pic57 93 19 56 31 73 52
pic58 92 8 50 19 92 56
pic59 87 4 46 55 88 72
pic60 56 30 43 95 62 79
pic6l 91 13 52 76 56 66
pic62 30 32 31 65 68 67
pic63 83 28 56 63 83 73
pic64 89 26 58 70 71 71
pic65 94 11 53 41 75 58
pic66 88 23 56 28 71 50
pic67 90 23 57 20 91 56
pic68 84 26 55 89 61 75
pic69 92 9 51 18 92 55
pic70 62 40 51 24 84 54
pic71 75 29 52 20 84 52
pic72 84 47 66 21 82 52
pic73 93 7 50 32 91 62
pic74 82 26 54 18 89 54
pic75 91 23 57 13 84 49
pic76 69 26 48 23 90 57
pic77 91 4 48 37 91 64
pic78 62 29 46 66 71 69
pic79 74 34 54 46 86 66
Schnitt 78 31 54 36 81 59

Tabelle B.8: Ergebnisse fir die Kopplung von zwei Verfahren und HSV (2)

(alle Angaben in Prozent)
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