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Kurzzusammenfassung

Die Klassifizierung von Objekten und besonders des Menschen durch Software stellt
sich schon seit Jahren als schwer I6sbares Problem heraus. Diese hochvarianten For-
men werden optisch erfasst und bisher haufig mit Neuronalen Netzwerken in Kombi-
nation mit statistischen Verfahren erfasst. Eine neue Methode zur Erkennung von
hochvarianten Mustern, wie Schriftzeichen, Gegenstidnden oder Menschen sind Fal-
tungsnetzwerke. Faltungsnetzwerke sind eine Abart von Neuronalen Netzwerken, die
ihre Entscheidungen auf Basis von Algorithmen aus der Bildverarbeitung treffen. In
dieser Arbeit werden die Grenzen der Erkennung der Faltungsnetzwerke getestet.
In Tests mit unterschiedlich modifizierten Eingabedaten wird die Auswirkung auf die
Klassifizierungsgenauigkeit geprift.
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Abstract
The classification of objects and especially of humans by software is for years a great

challenge. These highly variant forms are optically captured and often detected with
the use of neural networks in combination with statistical methods. A new method for
the detection of these highly variant patterns, such as characters, objects or people
are Convolutional neural networks. Convolutional neural networks are a variety of
Neural networks, which make their decisions based on algorithms used in image pro-
cessing. In this thesis the limits of the detection of Convolutional neural networks are
tested. In the tests the impact on the classification accuracy is checked with various
modified input data.
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1. Einfuhrung

1.1. Motivation und Zielsetzung

Die Erkennung von Formen, Objekten und des Menschen durch Software ist nach wie vor
ein schwer zu |I6sendes Problem. Diese varianten Muster werden optisch erfasst und digi-
tal weiter verarbeitet. Uber die letzten Jahre hat die Forschung viele Methoden entwickelt,
diese Muster zu erkennen und zu klassifizieren. Die Muster kbnnen grob in zwei Kategorien
unterteilt werden:

e zweidimensionale Muster, wie Schriftzeichen, Symbole oder Stanzteile. Ein Anwen-
dungsbeispiel ware die Erkennung von Handschriften.

e dreidimensionale Objekte, die in zweidimensionalen Bildern abgebildet sind. Eine
praktische Anwendung hierfir wéare die Erkennung von Gesichtern oder Autokenn-
zeichen in einem Bild oder Video. Wobei man bei den dreidimensionalen Objekten
dynamische, lebende und starre unterscheidet.

Die Klassifizierung der Muster in den beiden Kategorien unterstehen bestimmten Varian-
zen. Diese erschweren die Erkennung. Bei zweidimensionalen Mustern, wie Schriftzeichen,
kénnen diese Varianzen Rotation, Skalierung, unterschiedliche Schreibweisen, Strichstér-
ken oder Verzerrungen sein. Bei dreidimensionalen Mustern kommen zusatzliche Effekte wie
Perspektive, Lichteinfluss, Schatten, Tiefe und GréBe des Objektes hinzu. Ein Beispiel fur die
unterschiedliche Komplexitat von zweidimensionalen und dreidimensionalen Objekten ist in
Abbildung 1.1 gezeigt. Die Zeichenketten links im Bild haben eine vergleichsweise niedrige
Varianz im Gegensatz zu den rechts im Bild zu sehenden Stihlen. Die linke Zeichenkette
besteht aus vier Symbolen. Wenn die Zeichenkette klassifiziert wird, werden diese einzeln
ausgewertet. Jedes Symbol birgt vergleichsweise wenig Rotation, farbliche Abweichung oder
Verzerrung im Vergleich zu dem digitalen Schriftmuster daneben. Das Muster birgt also we-
nig Varianz. Sollen die Stlhle optisch als diese klassifiziert werden, stellen sich mehrere
Probleme. Es handelt sich bei einem Stuhl um ein dreidimensionales Objekt, dargestellt
in einem zweidimensionalen Bild. Dieses dreidimensionale Objekt kann, wie beim rechten
Stuhl zu sehen, rotationsbehaftet sein und von der Grundform stark abweichen. Trotz der
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Unterschiede in Form und Rotation miissen beide Abbildungen als Stuhl klassifiziert wer-
den. Auch Buchstaben und Ziffern kénnen Rotation und Verzerrung ausgesetzt sein - was

sie auch hochvariant macht.

Abbildung 1.1.: Eine Zeichenkette handgeschrieben und als digitales Muster (links) und zwei
hochvariante Formen von Stlhlen [8] (rechts)

Mit Hilfe der Kombination verschiedener Mustererkennungsverfahren kénnen diese varian-
ten Muster erkannt werden - jedoch versagen viele Verfahren zur Klassifikation bei starken
Variationen dieser Muster. Die Klassifikation eines Musters basiert auf einer Beschreibung
dessen, was erkannt werden soll. Je ndher das zu erkennende Muster der Beschreibung ent-
spricht, um so héher ist die Chance, dass das Verfahren das Muster richtig klassifiziert. Am
Beispiel der Schrifterkennung soll dieses Problem in Abbildung 1.2 verdeutlicht werden. Hier
sind die Buchstaben / und a in verschiedenen Varianzen abgebildet. In der Abbildung sind

-
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Abbildung 1.2.: Stark variante Buchstaben, die sich in Rotation, Verzerrung, Gréi3e, Verrau-
schung und Scharfe unterscheiden

links die Formen der Buchstaben mit wenig Varianz und weiter rechts starkere Formen der



1. Einfihrung 10

Varianz abgebildet: Verzerrungen, leichte und starke Rotationen, Rauschen und Verschmie-
rungen erschweren die Erkennung massiv. Wobei sich bei der unteren Zeile auch noch die
Schwierigkeit bei der Erkennung gibt, ob der Buchstabe ein a oder d ist.

Viele Verfahren verbessern ihre Erkennung, indem sie bestimmte Formen der Varianz kor-
rigieren. So kann Rauschen erkannt und unterdriickt werden, Verzerrung kann durch affine
Transformation entgegen gewirkt werden oder schwache Strichstéarke mit lokaler Kontrastan-
hebung pragnanter gemacht werden. Um dies zu tun, muss man sich dieser Varianzen auf
dem jeweiligen Anwendungsgebiet aber gewahr sein. Ein Beispiel hierflir ware die Erken-
nung von Autokennzeichen. In Abbildung 1.3 sind drei Kennzeichen zu sehen.

k.—.

Bl OF 3 NA diom

Abbildung 1.3.: Drei Autokennzeichen [9] [1] [2] in verschiedenen Perspektiven und
Erkennbarkeiten

Bei dem linken Kennzeichen sind wenig Varianzen der Buchstaben und Ziffern zu erkennen.
Nach der Bestimmung der Lage des Kennzeichens im Bild, kénnen die Zeichen nacheinan-
der ausgewertet werden.

Bei dem mittleren Kennzeichen gestaltet sich die Erkennung schwieriger. Hier sind Teile des
Kennzeichens verschmutzt und die Auswertung kénnte Ziffern falsch klassifizieren oder ganz
Uberlesen. Wenn man bei der Konzeptionierung des Erkennungsverfahrens sich dieses Pro-
blems gewahr ist, kbnnte man mit der Kombination von Korrekturmaf3nahmen diesem entge-
genwirken.

Beim rechten Bild ist der Blickwinkel auf das Kennzeichen variant. Hier miisste man das Ver-
fahren abermals anpassen, um den Winkel der Aufnahme und dessen Effekt auf die Sicht
des Nummernschilds mit einer affinen Transformation zu korrigieren.

Einzelne Variationen sind bei der Konzeptionierung des Klassifizierungsverfahrens bekannt
oder kdénnen zur Laufzeit erkannt und korrigiert werden. Da in vielen Anwendungsgebie-
ten Muster nicht vorhersagbar variieren, missen neue Verfahren entwickelt und bestehende
kombiniert werden, um generell Muster trotz Variationen besser erkennen zu kénnen.

In dieser Arbeit soll ein neuartiger Ansatz zur Erkennung von hochvarianten Mustern un-
tersucht werden. Grundlage hierfir ist der Einsatz von Faltungsnetzwerken. Sie sind eine
spezielle Form von Neuronalen Netzwerken, deren Verarbeitung auf Basis von grafischen
Filtern basiert.
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1.2. Gliederung

In Kapitel 2 wird zunéchst ein Uberblick tiber den Stand der Technik der Faltungsnetzwerke
und die Ziele dieser Arbeit gegeben. In einer kurzen Auflistung soll klargestellt werden, wel-
che Implementierungen nétig waren, um die Ziele dieser Arbeit zu realisieren. Weiter soll ein
Ausblick Uber zukiinftige Ansatze und Mdéglichkeiten mit der Technologie der Faltungsnetz-
werke gegeben werden.

In Kapitel 3 werden zwei Verfahren zum Klassifizieren von Mustern vorgestellt. Eines dieser
Verfahren ist die Verwendung von Neuronalen Netzen. Neuronale Netze stellen ein wichtiges
Werkzeug fur die digitale Klassifikation dar. Kinstliche Neuronale Netzwerke sind von den
biologischen Neuronalen Netzwerken inspiriert. Dies wird zunachst anhand des biologischen
Vorbilds gezeigt. Als néchstes wird auf die Funktionsweise und das Training kinstlicher Neu-
ronaler Netzwerke eingegangen. Nach der Vorstellung der Neuronalen Netzwerke folgt die
Erlauterung des zweiten Verfahrens, der Hauptkomponentenanalyse. Diese wird bendtigt,
um groBe Datenmengen auf ihre Erkennungsmerkmale zu untersuchen und unnétige Daten
Zzu minimieren, wobei die massiv minimierten Datenmengen trotzdem die selben markanten
Erkennungsmerkmale vorweisen. Diese minimierten Daten knnen dann mit anderen vergli-
chen und wiedererkannt werden.

Beide Technologien finden in Klassifizierungswerkzeugen groBBen Einsatz und bilden eine
wichtige Grundlage fir die Funktionen von Faltungsnetzwerken. Kapitel 4 widmet sich ganz
der Funktionsweise von Faltungsnetzwerken. Die Unterschiede zu herkémmlichen Neurona-
len Netzwerken werden hier verdeutlicht und es wird auf die spezifischen Grundlagen der
Faltungstechniken eingegangen.

In Kapitel 5 werden die unterschiedlichen Szenarien erldutert, in denen die Faltungsnetzwer-
ke auf lhre Erkennung von hochvarianten Mustern getestet werden. Zunachst wird in Sektion
5.1 genauer auf die Testdaten, also die hochvarianten Muster, eingegangen. Fir manche
Tests wurden Teile der Testdaten verrauscht, in der Hoffnung, Merkmale in den Mustern zu
verdeutlichen und die Erkennungsrate der Netzwerke zu veréndern. Die dafir benétigten
Methoden werden an dieser Stelle genauer erklart. In Sektion 5.2 werden im Detail der Auf-
bau der in den Tests benutzen Faltungsnetzwerke beleuchtet. Am Ende des Kapitels werden
die Ergebnisse der Tests mit den verschiedenen Konfigurationen aufgelistet.

Kapitel 6 beinhaltet eine Diskussion Uber die Tests, Uber die in Kapitel 5 dargestellten Ergeb-
nisse sowie Uber das Training der Faltungsnetzwerke.
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In diesem Kapitel soll ein Uberlick (iber den Stand der Technik der Faltungsnetzwerke, die
Ziele dieser Arbeit und die in dieser Arbeit verwendeten Technologien und Werkzeuge gege-
ben werden. AuBBerdem sollen Méglichkeiten vorgestellt werden, die Ergebnisse und Werk-
zeuge, die zu dieser Arbeit erstellt wurden, als Basis flr weitere Tests und Erweiterungen zu
nutzen.

2.1. Faltungsnetzwerke

Faltungsnetzwerke sind eine immer mehr in Erscheinung tretende Form der Neuronalen Net-
ze. Trotz positiver Ergebnisse in der Ziffern- [13] und Objektklassifizierung [16] befindet sich
diese Technologie erst am Anfang lhrer breiten Verwendung in der Wirtschaft.
Insbesondere in der Erkennung von Gesichtern wurde die Technologie der Faltungsnetz-
werke schon in kommerziellen Produkten verwendet. Als Beispiel wére die Erkennung von
Gesichtern in dem Bilderdatenbestand von Google Street View zu nennen. Hier mussten die
Gesichter in den Bildern unkenntlich gemacht werden. Dazu wurde eine Programm-Pipeline
entwickelt, die Gesichter im Bild erkennt und diese schwarzt. Ein Teil der Pipeline, basiert
auf der Technologie der Faltungsnetzwerke [26]. Die Technologie der Faltungsnetzwerke be-
findet sich noch im Entwicklungszustand. Aus diesem Grund sind Werkzeuge, Dokumen-
tationen und Open Source Initiativen in diesem Bereich, im Gegensatz zu anderen, sehr
verbreiteten Technologien, so gut wie nicht vorhanden. Obwohl sich innerhalb der letzten
Jahre viel in diesem Bereich getan hat, ist die Anzahl der Werkzeuge, auf die in dieser Arbeit
aufgebaut werden kann, sehr gering.

2.2. Ziel der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die Klassifizierungsergebnisse von Osadchy, LeCun und Miller
beschrieben in [20] mit eigenen Testreihen nachzuvollziehen. In den Ergebnissen on Osad-
chy, LeCun und Miller wurden in Bildern die Gesichter mit Hilfe von Faltungsnetzwerken
erkannt. Hierflir wurde ein Programm geschrieben, das jedes Bild in viele Teilbilder zerlegt.
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Jedes Teilbild wurde an das trainierte Faltungsnetzwerk weitergegeben. Das Faltungsnetz-
werk hat dann die Entscheidung getroffen, ob in dem Bildausschnitt ein Gesicht vorhanden
ist oder nicht.

Diese Art der Klassifikation von Bildern mit Gesicht oder ohne Gesicht soll auch in dieser
Arbeit mit Hilfe von zwei unterschiedlichen Implementierungen von Faltungsnetzwerken un-
tersucht werden. Da die Technik der Faltungsnetzwerke noch jung ist, gibt es nur wenig
unterstitzende Werkzeuge. Aus diesem Grund mussten zusatzlich zu den schon implemen-
tierten zwei Faltungsnetzwerken noch einige Werkzeuge erstellt werden.

Alle in dieser Arbeit realisierten Teilaspekte sind im Folgenden aufgelistet:

e Es wurde ein Matlabprogramm, das ein Faltungsnetzwerk implementiert, analysiert
und umgeschrieben. In Sektion 5.2.1 wird das Programm und die Anderungen genauer
erlautert.

e Eine nicht dokumentierte Programmierschnittstelle der Arbeitsgruppe von LeCun, das
Computational and Biological Learning Lab der Universitat von New York, wurde ana-
lysiert und benutzt, um damit eigene Programme mit Faltungsnetzwerken und deren
Training zu realisieren. Eine genauere Erlauterung der realisierten Programme und
der Faltungsnetzwerke ist in Sektion 5.2.2 gegeben.

e FUr die Konvertierung der Trainings- und Testdaten mussten folgende Programme ge-
schrieben werden:

— Programm flr die Konvertierung von Bilderdaten in das MNIST-Format. Das
MNIST-Format wird von dem Matlabprogramm als Eingabeformat vorgegeben.
Ein genauer Aufbau des Dateiformates ist in Sektion 5.1.1 beschrieben.

— Programm fir die Verrauschung der Umgebung von Gesichtern in Bilderdaten.
Fir eine Reihe von Tests mit Faltungsnetzwerken sollte herausgefunden werden,
ob durch die Verrauschung der Umgebung der Gesichter, die Erkennungsrate
verbessert werden kann. Eine genaue Beschreibung der Bearbeitungsschritte
des Programms wird in Sektion 5.1.2 gezeigt.

e Implementierung eines Skriptes, das mit Hilfe der Programme Gimp und ffmpeg Vi-
deostreams in Einzelbilder zerlegt. Die Einzelbilder wurden als 32x32 Graustufenbil-
der gespeichert. So konnten Trainings- und Testdaten aus erstellten Videos generiert
werden.

e Training eines Faltungsnetzwerkes fir die Generierung von Bilderdaten fir Ge-
sichtsumgebungen. Diese Bilderdaten wurden flr das spéatere Training von anderen
Faltungsnetzwerken verwendet und stellten die Trainingsdaten dar fir die Klassifizie-
rungsgruppe "Bild enthalt kein Gesicht". Eine genauere Beschreibung der Trainings-
und Testdaten ist in Sektion 5.1 gezeigt.
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e Durchfiihrung von Trainings und Tests mit den zwei verschiedenen Faltungsnetzwer-
ken mit dem Ziel, ahnliche Klassifizierungsergebnisse wie Osadchy, LeCun und Miller
zu erzielen. Hierflr wurden fir das Training der Faltungsnetzwerke verschiedene Mi-
schungen von Klassifizierungsgruppen und Trainingsdaten verwendet. Eine genaue
Auflistung der erzielten Ergebnisse ist in Sektion 5.3 gezeigt.

2.3. Erweiterungsmaoglichkeiten

Im Folgenden soll ein kurzer Uberblick gegeben werden, welche Méglichkeiten bestehen,
auf den in dieser Arbeit erbrachten Stand weiter aufzubauen. In der Arbeitsgruppe Compu-
tational and Biological Learning Lab der Universitét von New York [4] findet rege Entwicklung
im Bereich der Faltungsnetzwerke statt. Die durch das Projekt EBlearn++ [23] zur Verfligung
gestellten Ergebnisse und Werkzeuge kénnen, zusatzlich zu den Erkenntnissen dieser Ar-
beit dazu beitragen, Faltungsnetzwerke weiter auf ihre Starken und Schwachen zu testen.

v

Eingabe-
schicht

C,

Abbildung 2.1.: Skizzierter Aufbau eines Faltungsnetzwerkes mit Stereo-Eingabedaten
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2.3.1. Stereo-Eingabedaten

Wie Scherer, Miller und Behnke gezeigt haben [25], kann die Erkennung von varianten Mus-
tern durch Stereoeingabe verbessert werden. Bei einem Faltungsnetzwerk mit Stereoeinga-
be hat die Eingabeschicht, anstatt wie in Sektion 4.1.2 beschrieben, zwei Eingabefelder. In
Abbildung 2.1 ist ein Faltungsnetzwerk mit einem solchen Aufbau skizziert.

Die Eingabeschicht verteilt zwei Bilder in das Faltungsnetzwerk. Je nach Implementierung
des Netzwerkes dauert es mehrere Convolution-Schichten, bis sich die Faltungen der Ein-
gabebilder treffen.

2.3.2. Erkennung von dreidimensionalen Eingabevektoren

Die in dieser Arbeit vorgestellten Faltungsnetzwerke arbeiten auf zweidimensionalen Einga-
bevektoren. Da die in Sektion 4.1.1 beschriebene Faltung auch auf mehrdimensionalen Ebe-
nen funktioniert, wére ein Faltungsnetzwerk mit Eingabedaten von drei oder mehr Dimensio-
nen moglich. Punktewolken von Objekten waren eine mégliche Art der Eingabedatenform. In

Abbildung 2.2.: Dreidimensionale Punktewolke einer Person [10]

Abbildung 2.2 ist eine Punktewolke von einer Person zu sehen. Diese Punktewolken kénnen
schnell mit moderner und immer kostenginstiger werdender Hardware, wie zum Beispiel die
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Microsoft Kinect, erstellt werden [17]. Dies kdnnte die Generierung von Trainings- und Test-
daten fir weitere Tests enorm vereinfachen und beschleunigen. Mit genug dreidimensionalen
Daten kénnten die in dieser Arbeit vorgestellten Tests wiederholt werden. Wie Lai und Fox
[12] gezeigt haben, ist es mdglich, Objekte in Punktewolken zu erkennen und voneinander zu
unterscheiden. Es stellt sich die Frage, ob Faltungsnetzwerke ein geeignetes Werkzeug dar-
stellen kdnnten, um hochvariante Gesichter oder andere Objekte gleichen Typs voneinander
zu unterscheiden oder wieder zu erkennen.



3. Klassifikation von Mustern

Mustererkennung ist die Fahigkeit, in einer Menge von Daten RegelméaBigkeiten, Wiederho-
lungen, Ahnlichkeiten oder GesetzmaBigkeiten zu erkennen [35]. Fiir diese Aufgaben gibt
es in der Informatik viele verschiedene Verfahren. In dieser Arbeit liegt der Fokus auf der
Erkennung von hochvarianten Mustern mit Faltungsnetzwerken. Da Faltungsnetzwerke auf
Neuronalen Netzen basieren, werden in diesem Kapitel die Grundlagen fir deren Aufbau
und Funktionsweise erklart.

Ein weiteres Verfahren im Kontext der Klassifizierung ist die Hauptkomponentenanalyse. Die-
se ermoglicht es groBe Datenséatze auf markante Muster zu reduzieren. Die hervorgehobe-
nen Merkmale eignen sich hervorragend, um Vergleiche und Erkennungen auszufiihren. Die
Hauptkomponentenanalyse ist ein statistisches Verfahren und wird oft in Kombination mit
Neuronalen Netzen zur Klassifizierung von Mustern verwendet [32].

3.1. Neuronale Netze

Der Einsatz von Neuronalen Netzen in der Datenverarbeitung ist fast so alt wie der pro-
grammierbare Computer selbst [33]. Seither ist die Verwendung von kinstlichen Neuronalen
Netzen zum Approximieren von Funktionen ein haufig verwendetes Mittel in der Informatik.
Die Idee hinter kiinstlichen Neuronalen Netzen ist die Nachahmung biologischer Prozesse
im Gehirn. Da kiunstliche Neuronale Netze von den biologischen inspiriert sind, soll anhand
des Vorbilds der Aufbau von Neuronen vertieft werden.

3.1.1. Biologische Neuronale Netze

Im Gehirn und Nervensystem von Menschen und Tieren sind Nervenzellen (Neuronen) hoch-
gradig vernetzt [24]. Mit Hilfe dieser Netzstruktur (ca. 100 Millarden bis 1 Billion Neuronen)
[29] werden Informationen im menschlichen Gehirn ausgewertet und verarbeitet. Diese Ver-
arbeitung zwischen den Neuronen findet auf elektrochemischem Weg statt.

Die Abbildung 3.1 zeigt einen mikroskopischen Ausschnitt des Netzes mit mehreren ver-
netzten Neuronen. Hier ist (in der Mitte) ein Neuron farblich hervorgehoben. Ein Neuron hat
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Abbildung 3.1.: Pyramidenzellen (griin hervorgehoben) in der menschlichen GroBhirnrinde
[31].

mehrere Eingangssignale und ein Ausgangssignal. Das Ausgangssignal wird durch mehrere
Verbindungen an andere Neuronen als Eingangssignal weitergegeben. Je nach Eingangs-
reize eines Neurons kann ein Ausgangssignal erzeugt werden. Das Ausgangssignal wird
dann an alle mit dem Ausgang verbundenen Neuronen weitergegeben. Auf diese Weise der
Verarbeitung und Transportierung der Impulse werden im menschlichen Kérper Entschei-
dungen getroffen, motorische Aktionen in Bewegung gesetzt und Reaktionen auf Ereignisse
erzeugt.
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3.1.2. Kunstliche Neuronale Netze

Kunstliche Neuronale Netze (engl. Artificial Neural Networks) sind der Versuch, die Eigen-
schaften eines Neuronalen Netzes in einem Computer umzusetzen (ca. 100 bis 1000 Neu-
ronen). Bei kiinstlichen Neuronalen Netzen macht man sich bei der Verarbeitung von Daten
einige Ideen aus den biologischen Neuronalen Netzwerken zu nutze. In vielen Dingen unter-
scheiden sich kiinstliche Neuronale Netze von inrem Vorbild erheblich, da der Aufbau und die
elektrochemischen Vorgange zu komplex waren, um diese effizient nachzubilden. Inspiriert
von dem biologischen Vorbild werden auch Neuronen verwendet. Im Gegensatz zum biolo-
gischen Vorbild flieBen die Informationen vom Eingang zum Ausgang durch das Netz.

Gewlinschte Abbildungsfunktionen:
Iniut Output Input Output Input Output
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Abbildung 3.2.: Neuronales Netzwerk mit zwei Schichten von Neuronen und drei zu erken-
nenden Mustern

Grundidee ist es, eine komplexe Aufgabe anstatt mit Hilfe eines Algorithmus, durch ein Neu-
ronales Netz zu bearbeiten. In einem Netz werden die Eingangsinformationen von Neuron
zu Neuron weitergegeben und veréndert. Jedes Neuron hat eine andere Parametrisierung
die Eingangsinformationen zu bewerten. Ein kinstliches Neuronales Netzwerk zeichnet sich
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darin aus, dass es komplexe Aufgaben schnell durch die Berechnung seiner Neuronen aus-
fihrt. Jedes Neuron stellt seine Berechnung auf Basis von wenigen Additionen und Multi-
plikationen auf. Das Ergebnis eines Neurons wird dann durch eine Aktivierungsfunktion an
andere Neuronen weitergegeben oder als Endergebnis bereitgestellt.

Auf diese Weise kdnnen Funktionen mit Neuronalen Netzen approximiert werden. In Abbil-
dung 3.2 sind drei Muster gegeben. Mit der richtigen Parametrisierung der Neuronen kénn-
te das gegebene Neuronale Netz diese Abbildungsfunktion realisieren. Die Informationen
durchflieBen das Netz der Neuronen, und anhand der Verbindungen zwischen den Neuro-
nen und deren Parametrisierung wird eine Entscheidung getroffen.

Aufbau eines Neurons

In dem biologischen Vorbild gibt es verschiedene Arten von Neuronen [5]. Auch ein kinst-
liches Neuron kann unterschiedlich aufgebaut sein. In dieser Arbeit wird aber nur auf den
Aufbau des Perzeptron-Neurons eingegangen.

_by

Aktivierungsfunktion

bias 6

Abbildung 3.3.: Innerer Aufbau eines Perzeptron-Neurons

In Abbildung 3.3 ist der innere Aufbau eines Perzeptron-Neurons gezeigt. Jedes Perzeptron-
Neuron hat eine bestimmte Anzahl von Eingangen. Jeder Eingang Xx; eines Perzeptron-
Neurons hat ein dazugehdriges Gewicht w;. Dieses Gewicht ist ein Wert, der mit dem Ein-
gangswert multipliziert wird. Nach der Multiplikation aller Eingédnge mit den jeweiligen Ge-
wichten werden diese summiert. Die Summe wird mit dem sogenannten Schwellenwert, den
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bias 6, addiert und dann mit an die Aktivierungsfunktion ¢ Ubergeben. Das Ergebnis der
Aktivierungsfunktion ist dann der Ausgangswert y des Neurons. Die gesamte Berechnung
eines Neurons kann also auch als Gleichung 3.1 zusammengefasst werden.

n
y =¢(>_ xwi+0) (3.1)
i=1
Als Aktivierungsfunktion kénnen verschiedene Funktionen benutzt werden. In Abbildung 3.4
sind die haufig verwendeten lineare y = x und sigmoide y = rle,x Aktivierungsfunktionen
gezeigt.
J / -
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Abbildung 3.4.: Beispiele mdoglicher Aktivierungsfunktionen 6

Aufbau eines Neuronalen Netzes

In Abbildung 3.5 ist eine beispielhafte Darstellung eines kiinstlichen Neuronalen Netzes zu
sehen. Ein Neuron hat ein Ausgangssignal. Dieses kann aber auch als Eingang flir mehrere
Neuronen dienen.

Die Schwierigkeit bei kinstlichen Neuronalen Netzwerken besteht darin, die richtige Ein-
stellung jedes Neurons zu finden. Das Ergebnis einer 'Berechnung’ eines Neuronalen Netz-
werkes hangt also von der Auswertung der Eingange jedes einzelnen Neurons in einem
Netzwerk ab. Mit der richtigen Einstellung jedes Neurons in einem Netzwerk, kénnte man
eine Aufgabe optimal approximieren. Fir jede Aufgabe und Berechnung eines Neuronalen
Netzes ist die Einstellung der Neuronen unterschiedlich. Da es sich sehr schwer gestaltet,
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Abbildung 3.5.: Aufbau eines kleinen kiinstlichen Neuronalen Netzes. Eingabedaten x;...x,,
verarbeitet durch Neuronen e;...e, und v;...v, und ausgegeben von Neuron
a zu Ergebnis y

in einem Netz alle Neuronen per Hand zu setzen und es keinen Algorithmus gibt mit dem
man ein Neuronales Netz bei endlicher Laufzeit mit den richtigen Werten initialisieren kann,
muss eine alternative Vorgehensweise flr das Suchen der idealen Einstellung verwendet
werden. Diese Vorgehensweise ware das dynamische Anpassen der Neuronenwerte durch
trainieren des Netzwerkes mit verschiedenen Eingangsdaten. Der Aufbau von Neuronalen
Netzwerken hangt von den verwendeten Neuronen ab. Dieses Kapitel beschrénkt sich auf
den Aufbau von Multilayer-Perzeptron-Netzwerken. Multilayer-Perzeptron-Netzwerke haben
mindestens drei Schichten an Neuronen. In Abbildung 3.6 ist ein Beispiel eines solchen
Netzwerkes zu sehen. Die erste Schicht ist die Eingangsschicht. Hier werden die Eingangs-
daten des gesamten Netzes direkt mit den ersten Neuronen verbunden. Die zweite Schicht
wird versteckte Schicht genannt. Ein Neuronales Netz kann beliebig viele versteckte Schich-
ten besitzen. Wichtig ist nur, dass die Neuronen einer Schicht immer nur mit Neuronen der
direkt benachbarten Schichten verbunden sind. Die dritte und letzte Schicht ist die Aus-
gangsschicht. Hier werden die letzten Berechnungen in den Neuronen durchgefiihrt, und
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Abbildung 3.6.: Ein Neuronales Netz mit mehreren Schichten. (a) Eingabeschicht, (b) ver-
steckte Schicht, (c) Ausgabeschicht

ihre Ergebnisse zeigen die Entscheidung des gesamten Neuronalen Netzes. Die Neuronen
einer Schicht sind immer gleich aufgebaut. Die Neuronen der verschiedenen Schichten un-
terscheiden sich aber meistens in ihrer Aktivierungsfunktion. Eingangsschichten besitzen
oft lineare Funktionen, wogegen die versteckten Schichten hauptsachlich sigmoide Funktio-
nen verwenden. Die Aktivierungsfunktion der Ausgabeschicht hangt von der Anwendung des
Neuronalen Netzes ab. Bei Funktionsapproximationen werden lineare - bei Klassifizierungen
sigmoide Funktionen benutzt.

Lernvorgang eines Neuronalen Netzwerkes

Es gibt verschiedene Arten ein kiinstliches Neuronales Netzwerk zu trainieren. In dieser Ar-
beit ist der Fokus auf nur eine Art dieses Lernens gerichtet. Das Grundprinzip dieses Lern-
vorgangs kann man mit dem Lernen mit Hilfe eines Lehrers vergleichen. Ein Lehrer, der dem
Lernenden eine Aufgabe l6sen lasst und ihm dann, im Falle eines Fehlers, korrigiert. Die-
ses Vorgehen kann auch auf kiinstliche Neuronale Netzwerke zum lernen (engl. supervised
learning) angewendet werden. Wird ein Neuronales Netz trainiert, so bekommt es Eingabe-
daten, die das Netz durchlaufen sollen. Zu den jeweiligen Eingabedaten muss ein Ergebnis
vorliegen. Dann wird jedes Ergebnis des Netzes mit dem jeweiligen Ergebnis verglichen.
Tritt eine Abweichung des Ergebnisses auf, so missen alle Gewichte und der bias 6 in den
Neuronen angepasst werden. Eine schematische Darstellung des Vorgangs fur ein Neuron
wird in Abbildung 3.7 aufgezeigt. Die Ausgabe des Perzeptron-Neurons wird hier negiert und
mit dem gewtiinschten Ergebnis summiert. Der daraus folgende Fehler wird dann, um eine
gegenseitige Kompensation von positivem und negativem Fehler auszuschlie3en, quadriert.
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Dies resultiert in dem Fehler £,. Je kleiner der Fehler £,, um so n&her das Ergebnis des
Neurons an dem vom Lehrer gesetzten Ziel.

X1

X,

> Y
Aktivierungsfunktion
bias 0
Fehler
gewtlinschtes > » F
Ergebnis p

Abbildung 3.7.: Aufbau des Trainings eines Perzeptron-Neurons

Zum Finden des kleinsten Fehlers E,, fiir ein Neuron kénnen verschiedene Ansétze verfolgt
werden. An dem Beispiel in Abbildung 3.7 betrachtet, sollen hier zwei dieser Anséatze vergli-
chen werden:

e Brute-force: Um den kleinsten Fehler £, fur die Gewichte wy und w, zu finden, wer-

den alle Kombinationen von Gewichtwerten fir die Eingabedaten x; und x; verglichen.
In Abbildung 3.8 ist die Anzahl der méglichen Kombinationen in einem zweidimensio-
nalen Raum zu sehen. Um den kleinsten Fehler in diesem Fehlergebirge zu finden,
mussen alle Punkte durchlaufen und miteinander verglichen werden. Bei der Suche
nach dem kleinsten Fehler E, in dem Fehlergebirge wirde pro iterativen Durchlauf
pro Neuron O(n?) in Anspruch nehmen. In einem gréBeren Neuronalen Netz hat ein
Neuron deutlich mehr Gewichte, die angepasst werden miissen. Dies wiirde zu einem
vieldimensionalen Merkmalsraum fiihren und fiir einen Lernschritt ein O(n"™), wobei
m flir die Anzahl der Gewichte der Neuronen steht, in Anspruch nehmen.

Gradientenabstieg: Hier wird das Prinzip verfolgt, in einer vorgegebenen Anzahl von
Schritten, einen relativ kleinen Fehler im Fehlergebirge zu finden. Dies geschieht nicht
indem alle méglichen Gewichtskombinationen durchiteriert werden, sondern indem
vom momentanen Fehler (im Fehlergebirge) ein Schritt in die Richtung getan wird,
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in der der Abstieg am steilsten ist. Es gibt mehrere Algorithmen flir den Gradienten-
abstieg. Einer ist der sogenannte Backpropagation Algorithmus. In dieser Arbeit wird
dieser Ansatz fUr die Suche nach dem kleinsten Fehler erldutert, weil er sehr h&ufig
in Perzeptron-Neuron basierten Neuronalen Netzwerken zum Lernen verwendet wird.
Genauere Details dartiber sind in Kapitel 4 beschrieben.

Abbildung 3.8.: Fehlergebirge eines Neurons mit zwei Eingabedaten und Gewichten

Wie in Abbildung 3.9 zu sehen, findet der Backpropagation Algorithmus innerhalb weniger
Schritte einen sehr kleinen Fehler fir die Gewichte. Dies kann flr beliebig viele Dimensionen
verwendet werden. Bei gré3eren Eingabedaten und Dimensionen kénnen sehr viele Schritte
notwendig sein, um einen kleinen Fehler fur die Gewichte zu finden.

Um ein ganzes Neuronales Netz mit Hilfe des Backpropagation Algorithmus zu trainieren,
muss wie in Abbildung 3.10 gezeigt, jedes Neuron von Ausgabeschicht zu Eingabeschicht
angepasst werden. Hierzu wird die tatsachliche Ausgabe des Netzes mit der gewlnschten
Ausgabe verglichen und ein Differenzvektor gebildet. Dieser Differenzvektor wird fur die Jus-
tierung aller Neuronen benétigt. Die Justierung der Gewichte fangt in der Ausgabeschicht
an. Von hier aus arbeitet sich der Backpropagation Algorithmus rickwarts durch das Netz,
bis in die Eingabeschicht vor und justiert die Gewichte aller Neuronen um einen Faktor. Der
Faktor der Anderung hangt von dem Differenzvektor ab.

Das Training der ganzen Netzstruktur wird fir jedes Trainingsset (bestehend aus Eingabe-
daten und dem gewiinschten Ergebnis) vorgenommen. Nach dem Training sollte das Netz
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Abbildung 3.9.: Der Gradientenabstieg zum Finden des kleinsten Fehlers mit dem Backpro-
pagation Algorithmus. Jeder rote Pfeil stellt eine Iteration des Gradientenab-
stiegs dar

mit Hilfe eines Testsets auf die Treffergenauigkeit Gberpriift werden. Wichtig hierbei ist, dass
die Daten aus dem Testset nicht zum Trainieren des Netzes benutzt wurden. Um die Tref-
fergenauigkeit des Netzes zu Testen, missen die Testdaten dem Netz vorher nicht bekannt
gewesen sein.
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Abbildung 3.10.: Anwenden des Backpropagation Algorithmus auf ein gesamtes Netzwerk
3.2. Hauptkomponentenanalyse

Die Hauptkomponentenanalyse (engl. Principal Component Analysis) ist ein statistisches
Verfahren, das dazu dient, umfangreiche Datensatze zu reduzieren und zu vereinfachen.
Daten mit vielen Dimensionen kénnen mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse komprimiert
werden. Die Anzahl der Dimensionen der Daten wird dabei reduziert, ohne die markanten
Muster in den Daten zu verlieren. Die reduzierten Teile der Daten sind fiir die Erkennung
des Musters entbehrlich. Diese Technik stellt sich insbesondere in der Kombination mit Neu-
ronalen Netzwerken als sehr effizient heraus, da dort mdglichst kleine Eingabevektoren die
Geschwindigkeit und Erkennungsrate steigern.

3.2.1. Analyse

Bei der Hauptkomponentenanalyse geht es darum, aus einem Satz von erfassten Daten,
Merkmale zu finden. Diese Merkmale werden Hauptkomponenten oder auch Eigenvektoren
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genannt. Gefundene Hauptkomponenten, die fir den Informationsgehalt der Daten gering
sind, kénnten reduziert werden. Eine Hauptkomponente basiert auf den Daten zu unter-
schiedlichen Faktoren.

Hauptkomponenten werden iterativ aus Daten berechnet. In Abbildung 3.11 ist eine Punk-
tewolke zu sehen, in der zehn Punkte mit jeweils drei Werten Xx, y, z Dreidimensional dar-
gestellt sind. Die Hauptkomponenten werden ahnlich der Lésung einer Linearen Ausgleichs-
rechnung [32] ermittelt. Die Berechnung resultiert in einer Geraden, die alle Punkte mdglichst
gut approximiert.
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Abbildung 3.11.: Punktewolke [21] mit ihrer ersten Hauptkomponente - einer Geraden, die
alle Punkte approximiert

Die nachsten Hauptkomponenten mussen orthogonal zur vorherigen sein und durch de-
ren Mittelpunkt gehen. Es kénnen nur so viele Hauptkomponenten berechnet werden, wie
der Datensatz Dimensionen hat. Nachdem die Hauptkomponenten einer Datenmenge be-
rechnet wurden, dienen diese als neues kartesisches Koordinatensystem, wie in Abbildung
3.12 dargestellt. Die neuen Achsen (die Hauptkomponenten), an denen sich die Daten ori-
entieren bilden neue Wertebereiche ab, die sich aus den alten Wertebereichen der Ach-
sen zu unterschiedlichen Gewichtungen zusammenstellen [28]. Dies kann an einem Bei-
spiel verdeutlicht werden. Ein Punkt hat im urspriinglichen Koordinatensystem die Werte
y =15,x =120, z = —47. In dem neuen Koordinatensystem, auf Basis der Hauptkompo-
nenten, stellen sich die Werte aus r = 0.465x y, h = 0.623 * x, t = 0.153 % z zusammen.
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Abbildung 3.12.: Punktewolke mit den ersten zwei Hauptkomponenten r und h berechnet
(links). Die Hauptkomponenten reichen, um die Daten in einem neuen Ko-
ordinatensystem (rechts) anzuzeigen

Die neuen Werte der Punkte sind eine Kombination der alten Werte. Mit Hilfe der genauen
Kombination dieser Werte kdnnen Transitionen von einem Koordinatensystem zum anderen
durchgefiihrt werden.

3.2.2. Reduzierung der Dimensionen

Die in 3.2.1 vorgestellten Hauptkomponenten kénnen dazu benutzt werden, ein neues Ko-
ordinatensystem fur die Daten zu bilden. In diesem neuen Koordinatensystem werden die
Daten auf Basis der kombinierten alten Werte dargestellt. Haufig kdnnen die neuen Achsen
(Hauptkomponenten) inhaltlich nicht interpretiert werden.

Mit Hilfe der sogenannten totalen Varianz kann festgestellt werden, welche Hauptkomponen-
ten mehr Einfluss auf die Beschaffenheit der Daten haben als die anderen. Die fotale Varianz
kann als Maf fir die Wichtigkeit der Hauptkomponenten dienen.

Die Varianz berechnet sich aus den Entfernungen der Punkte zur jeweiligen Hauptkompo-
nente. Die aufsummierten Quadrate der Absténde in Richtung der Hauptkomponente bilden
die Varianz der Daten. Je mehr Hauptkomponenten berechnet werden, um so geringer wer-
den die Distanzen der Punkte zu den Hauptkomponenten. Die Varianz wird also bei der /-ten
Hauptkomponente immer geringer. Die totale Varianz der Daten ist die Summe aller Varian-
zen der Hauptkomponenten.

Hauptkomponenten mit einer geringen Varianz kénnen entfernt werden und die Daten somit
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in einem Koordinatensystem mit weniger Dimensionen dargestellt werden. Die reduzierten
Daten kénnen in ihrem neuen Koordinatensystem so in weiterfiihrenden Datenverarbeitun-
gen benutzt werden.



4. Faltungsnetzwerke

Faltungsnetzwerke (engl. Convolutional Neural Networks) sind eine Abart der in Kapitel 3.1.2
vorgestellten Neuronalen Netze. Faltungsnetzwerke setzen nicht ausschlie3lich auf die Ver-
wendung von den in Sektion 3.1.2 vorgestellten Perzeptron-Neuronen, sondern zusatzlich
auf eine, aus der Signalverarbeitung stammende Technik zur Filterung von Daten. Aus die-
ser Technik heraus haben Faltungsnetzwerke ihre Bezeichnung gewonnen, denn die Technik
aus der digitalen Signalverarbeitung wird Faltung genannt. Eine genauere Erklarung zum
Aufbau von Faltungsnetzen ist in Sektion 4.1.2 zu finden.

Die Idee der Faltungsnetzwerke basiert auf dem in den 80er Jahren entwickelten Neoco-
gnitron [7]. Faltungsnetzwerke als selbstlernende Netze sind erstmals 1998 in Erscheinung
getreten. Hier haben Simard [27] und LeCun [13] gezeigt, dass mit Faltungsnetzwerken Ler-
nalgorithmen, wie der Backpropagation-Lernzyklus, benutzt werden kénnen. Dies hat ermdég-
licht, dass Faltungsnetzwerke mit Bilderdaten trainiert werden kénnen, ohne dass sonstige
Einstellungen fir das spatere Klassifizieren nétig sind. Mit den vorgestellten Faltungsnetz-
werken [13] konnten hochvariante Ziffern in Bildern robuster klassifiziert werden, als dies mit
herkdmmlichen Perzeptron-Netzwerken mdglich ware. In den folgenden Jahren haben sich
weitere Tests zur Klassifizierung von Menschen und Objekten mit Hilfe von Faltungsnetz-
werken [16] in Bildern als sehr erfolgreich herausgestellt. Die Tatsache, das Faltungsnetz-
werke in der Lage sind, komplexe Formen in Bilderdaten zu erkennen, macht sie zu einem
kompetenten Nachfolger von Perzeptron-basierten Neuronalen Netzwerken im Bereich der
Bilderklassifizierung.

4.1. Funktionsweise und Aufbau

Die Funktionsweise von Faltungsnetzwerken basiert auf der Filterung von Eingabedaten. Der
Datenfluss innerhalb eines Faltungsnetzwerkes unterscheidet sich nicht erheblich von den
in Sektion 3.1.2 vorgestellten Netzwerken. Die Eingangsdaten durchlaufen das Faltungs-
netzwerk Schicht fir Schicht. Der Unterschied besteht in der Verknipfung der Schichten
miteinander und der Verarbeitung der Daten in den jeweiligen Schichten. In den Schichten
eines Faltungsnetzwerkes werden die Daten aus der vorherigen Schicht gefiltert. Um auf die
Funktionsweise tiefer eingehen zu kénnen, muss zuerst der Begriff Filterung bzw. Faltung
von Bilderdaten weiter erklart werden.
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4.1.1. Faltung

In einer Faltung werden die Eingabedaten mit einer sogenannten Faltungsmaske bearbeitet,
damit in dem Resultat bestimmte Merkmale hervorgehoben oder unterdriickt werden. Eine
Faltung ist eine mégliche Form der Bildfilterung.

Yo

V.

Eingabevektor y

Faltungskern k

Ausgabevektor x

Abbildung 4.1.: Faltung eines zweidimensionen Vektors mit einer 3x3 Faltungsmaske)

Diese Filterung kann auf komplexer Ebene [19] statt finden oder auf der Basis von Faltungs-
masken. In dieser Arbeit wird nur auf die Filterung auf Basis von Faltungsmasken weiter
eingegangen, da Faltungsnetzwerke ihre Faltung auch auf diese Weise berechnen.

Bei einer Faltung mit Faltungsmasken wird ein Eingabevektor durchlaufen. Jedes Element
y; dieses Vektors wird mit der Faltungsmaske k multipliziert und summiert. Bei einer Multi-
plizerung der Faltungsmaske wird nicht nur y;, sondern auch seine benachbarten Elemente
Vi+1...Vit, in die Berechnung durch die Faltungsmaske mit einbezogen, wobei n von der
GroBe der Faltungsmaske k abhangt. Siehe Abbildung 4.1 fiir eine grafische Darstellung der
Faltung.
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Das Ergebnis kommt in den Ausgabevektor x. Die genaue Berechnung von x resultiert aus
der in 4.1 abgebildeten Gleichung.

xi= ) vik (4.1)
=0

Mit der Filterung von Bildern kénnen viele verschiedene Effekte erzielt werden. In Abbildung
4.2 ist ein Beispiel einer solchen Filterung zu sehen. Hier wurde das linke Graustufenbild mit
der in 4.2 abgebildeten Laplace-Faltungsmaske gefiltert.

0 1 0
1 -4 1 (4.2)
0 1

Das mittlere Graustufenbild in Abbildung 4.2 ist das Resultat dieser Laplace-Faltung. Laplace
Filterungen werden oft zur Bestimmung von Helligkeitswendepunkten verwendet. Initialisiert
man die Faltungsmaske mit zufélligen Werten, so ist der resultierende Filterungseffekt auch
ungewiss. Wie in Abbildung 4.2 rechts zu sehen, kénnen bei einer solchen Filterung prag-
nannte Muster im Bild in Erscheinung treten. Die Eingabedaten eines Faltungsnetzwerkes
werden auf die selbe Weise gefiltert. Die Faltungsmasken werden hier auch anfangs zufallig
intialisiert, aber mit einem Trainingsprozess angepasst.

Abbildung 4.2.: Ungefiltertes Bild (links), mit 3x3 Laplace-Faltungsmaske gefiltertem Bild
(mitte) und einem 3x3 zuféllig initialisierter Faltungsmaske gefiltertem Bild
(rechts)

Eine Faltung kann auch benutzt werden, um Daten mit anderen abzugleichen [11]. Diese
Art der Faltung nennt man Korrelation. In der Bildverarbeitung nutzt man Korrelationsfunktio-
nen unter anderem zur genauen Lokalisierung eines Musters in einem Bild [34]. Ein simples
eindimensionales Bild ist als Beispiel in Abbildung 4.3 gegeben. Die Graustufenwerte der Pi-
xelreihe sind als Zahlenwerte angegeben. Die Pixelwerte werden mit der Korrelationsmaske
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gefaltet und der daraus resultierende Korrelationswert stellt ein Maf3 fiir die Wiedererken-
nung des Musters dar. In dem Beispiel ist der hdchste Korrelationswert 85 und beziffert die
Pixelfolge (3 8 4), die dem zu findenden Muster (3 7 5) von allen anderen Pixelfol-
gen im Bild am n&chsten kommt. Auf diese Weise kdnnen auch zweidimensionale Bilder
korreliert werden und so pragnante Muster lokalisiert werden. Diesen Effekt macht sich die
Verarbeitung in Faltungsnetzwerken zu Nutze.

In einem Faltungsnetzwerk sind die Werte der Filtermasken den Gewichten der Perzeptron-
Neuronen ahnlich. Je nach Einstellung der Gewichte werten Neuronen lhre Eingabedaten
anders aus. Dies passiert in Faltungsnetzwerken analog dazu, nur das hier Eingabebilder
je nach Filtermaskeneinstellung anders gefaltet und neue Ausgabebilder generiert werden.
In Faltungsnetzwerken kénnen die Filtermasken - also die Gewichte - mit einem Lernzyklus,
wie flr Perzeptron-Neuronen in Sektion 3.1.2 vorgestellt, eingestellt werden. So entstehen
durch das Training mit Lernalgorithmus und vielen Trainingsdaten angepasste Filtermasken.
Die Eingabedaten werden dann durch das Faltungsnetzwerk je nach Beschaffenheit der ver-
wendeten Trainingsdaten anders gefiltert und auswertet.

Durch jede Filterung eines Bildes verkleinert sich das Resultat um einen Pixelring, der so
breit ist, wie die £2/tungsmaskenbreitetl 'na die Faltungsmaske die duBersten Pixel eines Bil-
des mit seiner Maske nicht erfassen kann (die auBBersten Pixel haben keine Nachbarn), wer-
den diese bei der Berechnung ignoriert.

Eingabepixel

w
(V)
s
=

3 8 4 0 3 8 0

W =

5 | Korrelationsmaske

Korrelationswerte
39 34 64 85 52 27 61 65

5 M~ - *

Abbildung 4.3.: Beispiel zur Lokalisierung ahnlicher Muster einer 1x3 Korrelationsmaske in
einer Pixelreihe
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4.1.2. Schichten

Neuronale Netzwerke sind in Schichten aufgebaut, wie in Sektion 3.1.2 erlautert. Faltungs-
netzwerke bestehen aus Eingabeschicht, mehrere versteckte Schichten und einer Ausgabe-
schicht. Der wesentliche Unterschied zu herkémmlichen Multilayer-Perzeptron-Netzwerken
besteht in der Art, wie die Daten verarbeitet und durch das Netz weitergereicht werden. Eine
dieser anderen Verarbeitungsarten ist die in Sektion 4.1.1 erlauterte Faltung.

Die Schichten in einem Faltungsnetzwerk unterscheiden sich in ihrer Funktion. Im Gegen-
satz zu den Multilayer-Perzeptron-Netzwerken, in der jede Schicht aus den selben Neuronen
aufgebaut ist, gibt es in Faltungsnetznetzwerken drei unterschiedliche Schichten, die sich in
ihrer Funktion unterscheiden:

e Convolution-Schicht
e Subsampling-Schicht

e Perzeptron-Schicht

Die Convolution- und Subsampling-Schichten bestehen aus mehreren parallelen Faltungen,
genannt feature maps [14]. Ahnlich mehreren Neuronen, die parallel in einer Schicht arbei-
ten, werden die feature maps in Faltungsnetzwerken parallel gefaltet. Jede Schicht hat dabei
seine eigene GroBe fir die feature maps in Pixeln. Eine Schicht nimmt die Daten der vor-
herigen Schicht und faltet sie in jeder seiner feature maps mit einem Faltungskern. Wie in
Abbildung 4.4 zu sehen, folgt auf jede Convolution-Schicht (C,) eine Subsampling-Schicht
(S,). Diese Schichten arbeiten immer in Paaren.

Eine Subsampling-Schicht sorgt dafiir, dass die Gré3e der Daten von der vorherigen Schicht
um Faktor zwei verringert werden. Je nach Aufbau eines Netzes wechseln sich eine beliebi-
ge Anzahl von Convolution-Schicht- und Subsampling-Schicht-Paare bis zur Ausgabeschicht
ab. Die Ausgabeschicht besteht aus Perzeptron-Neuronen, die mit der vorherigen Schicht
vollvernetzt sind. Es ist auch mdglich, wie in dem von Yann LeCun konstruierten LeNet-7
[23], mehrere vollvernetzte Perzeptron-Schichten vor die Ausgabe zu setzen.

Die Neuronen der Ausgabeschicht geben bei ihrer Berechnung einen Ausgabewert aus. Je-
des Faltungsnetzwerk hat einen Schwellenwert, den sog. Threshold, der bestimmt, wann ein
Ausgabewert ein Klassifizierungstreffer ist. Bei, zum Beispiel, einem Threshold von 0.8 gel-
ten alle Neuronenberechnungen von 0.8 und héher als Treffer. Die Ausgabewerte sind von 0
bis 1.0 normalisiert.
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Abbildung 4.4.: Aufbau der Schichten eines Faltungsnetzwerkes

4.2. Lernvorgang

Das in Sektion 3.1.2 beschriebene Lernprinzip fir das Multilayer-Perzeptron, kann auch fir
Faltungsnetzwerke angewendet werden, wobei die Gewichte in einem Faltungsnetzwerk, die
Werte des Filterkerns sind. Diese gilt es, mit dem Lernvorgang fiir die jeweilige Aufgabe
richtig einzustellen. Dies erfolgt Gber den Backpropagation-Lernalgorithmus, der, wie in 3.10
beschrieben von Ausgabeschicht zu Eingabeschicht alle Gewichte anpasst.

Bei dem Lernvorgang ist besonders herauszustellen, dass sich mehrere feature maps
Gewichte - also Filterkerne - teilen [6] kdnnen. Hier ist wieder Convolution-Schicht und
Subsampling-Schicht zu unterscheiden. In Subsampling-Schichten gibt es fir jede Verbin-
dung zur vorherigen Convolution-Schicht jeweils nur ein Gewicht, das eingestellt und somit
trainiert werden kann. In Convolution-Schichten wiederum teilen sich die feature maps der
jeweiligen Schicht einen Faltungskern.
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In dieser Arbeit wurden Faltungsnetzwerke auf lhre Leistungsfahigkeit bei der Erkennung
von hochvarianten Mustern getestet. Diese Testreihe wurde mit zwei unterschiedlichen
Faltungsnetzwerken durchgefihrt. Das erste Faltungsnetzwerk stltzt sich auf die Arbeit
von Nikolay Chumerin, der in Matlab ein Faltungsnetzwerk auf der Basis von Yann LeCun’s
LeNet-5 [3] umgesetzt hat. Dieses Matlabprogramm wurde mit dem Ziel entwickelt, die
Erkennungsrate von Buchstaben und Ziffern von LeNet-5, erlautert in [14], zu erreichen. Das
in dem Matlabprogramm verwendete Faltungsnetzwerk musste fiir die jeweiligen Testdaten
angepasst werden.

Das zweite in den Tests verwendete Faltungsnetzwerk wurde dem Projekt EBlearn++ [23]
entnommen. EBlearn++ ist ein OpenSource Projekt des Departements Computational and
Biological Learning Lab der Universitdt New York. Yann LeCun’s Forschungen basieren
auf den Werkzeugen in diesem Projekt. EBlearn++ stellt viele Werkzeuge und Beispiele
zum Testen von Faltungsnetzwerken bereit. Eines dieser Werkzeuge ermdglicht es, mit
Hilfe von einer Konfigurationsdatei, ein Faltungsnetzwerk zu beschreiben, das dann in den
nachsten Schritten trainiert und verwendet werden kann. Fir die Testreihe in dieser Arbeit
wurden Beispiele des EBLearn++ Projektes kleinen Veranderungen unterzogen und Konfi-
gurationsdateien dieses Werkzeugs angepasst. Eine genauere Erlauterung bezlglich des
Testaufbaus und der Netzwerke sind in Sektion 5.2 gegeben.

Die hochvarianten Muster, die in den Testreihen klassifiziert werden, entstammen ver-
schiedenen Bilderdatenbanken. Da es bei einigen Tests notwendig war eigene Testdaten zu
generieren oder die bestehenden Daten zu erganzen, wurde daflr eine Reihe skriptgesteu-
erter Werkzeugketten entwickelt. Diese haben aus Videodaten Einzelbilder erstellt und, je
nach Testreihe, diese in unterschiedliche Formate konvertiert und inhaltliche Veranderungen
vorgenommen.

Da es sich bei den benutzten Faltungsnetzwerken um unterschiedliche Programme handelt
und diese ihre Eingabedaten in spezifischen Formaten bendétigen, musste eine Konvertie-
rung der Testdaten fiir die jeweilige Plattform stattfinden. Auch hierfir wurde eine Reihe
von skriptgesteuerten Werkzeugen entwickelt, die die Testdaten fir das jeweilige Faltungs-
netzwerk aufbereiten. Einen genaueren Uberblick (iber die Testdaten und deren inhaltliche
Veranderungen kann in Sektion 5.1 gefunden werden. Detaillierte Informationen tber die
Werkzeugketten und deren Benutzung, sind in Anhang C zu finden.
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5.1. Testdaten

Zum Testen der Faltungsnetzwerke wurden in dieser Arbeit Gesichter als hochvariantes Mu-
ster gewahlt. Ahnlich den Stilhlen aus Kapitel 1.1 handelt es sich bei Gesichtern um dreidi-
mensionale Muster, die auf einer zweidimensionalen Abbildung erkannt werden missen.
Fir die Tests wurden zwei Bilderdatenbanken verwendet. Die Bilderdatenbanken wurden je
nach Test gemischt oder einzeln benutzt. Die erste verwendete Bilderdatenbank nennt sich
muct [18]. Bei muct handelt es sich um 751 verschiedene Gesichter, die jeweils in flinf Posen
aufgenommen und diese unterschiedlich beleuchtet wurden.

Abbildung 5.1.: Aufbau einer Aufnahme der Bilderdatenbank muct[18]. Hier wird eine Bilder-
serie erstellt, in der finf Bilder parallel aus unterschiedlichen Winkeln aufge-
nommen werden

Die 751 unterschiedlichen Personen entstammen vielfaltiger ethnischer Herkunft. Die Ge-
sichter der Personen sind nicht immer zentriert im Bild sondern jeweils an unterschiedlichen
Positionen. Auch der Aufnahmewinkel unterscheidet sich in jedem der flnf pro Person aufge-
nommenen Bilder. In Abbildung 5.1 ist der Aufbau einer Aufnahme zu sehen. Es wurden pro
Person drei unterschiedliche Posen in unterschiedlichen Lichtverhaltnissen aufgenommen,
von denen jeweils fUnf Bilder in den Winkeln a, b, ¢, d, e aufgenommen wurden. Alle Bilder
haben eine Auflésung von 480x640 Pixel.

Als zweite Bilderdatenbank wurde Faces in the wild [30] verwendet. Hier handelt es sich
um eine von der Universitat von Massachusetts angelegte Bilderdatenbank die 5749 un-
terschiedliche Gesichter auf 13233 Bildern zeigt. Wobei 1680 dieser Personen mehrmals
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abgebildet sind. Jedes Bild ist in der Auflésung 250x250 Pixel gegeben und zeigt ein Ge-
sicht in jeweils unterschiedlicher Umgebung: von Stadt, Natur bis Menschenmengen sind
verschiedene Farb- und Formvariantionen gegeben. Im Gegensatz zu den muct Bildern sind

Abbildung 5.2.: Vier Beispiele aus der Bilderdatenbank Faces in the wild [30]

die Gesichter der Personen in der Mitte der Bilder zentriert. Ein Ausschnitt dieser Bilder ist
in Abbildung 5.2 zu sehen, die vier solcher Beispiele zeigt.

Fir viele der Tests wurde eine zweite Klassifizierungsgruppe fur die Hintergrinde trainiert.
Alle Bilder, die kein Gesicht enthalten, sollen als Hintergrund klassifiziert werden. In Abbil-
dung 5.3 sind einige Beispiele der trainierten Hintergriinde gezeigt. Zum Generieren der
Trainingsdaten wurde ein Programm mit einem auf Gesichter spezialisierten Faltungsnetz-
werk des EBlearn++ Projektes benutzt. Das Programm hat in Bildern Gesichter erkannt und
diese ausgeschnitten. Die Treffer, die als Gesicht klassifiziert wurden aber keines enthielten,
wurden als Hintergrund-Trainingsdaten verwendet. Auf diese Weise wurden 30.000 Hinter-
grundbilder aus der Faces in the wild Bilderdatenbank generiert.

) JI L

Abbildung 5.3.: Einige Beispiele der Hintergrund-Klassifizierungsgruppe. Als Trainingsbilder
wurden Objektausschnitte, verschieden farbige Hintergriinde oder Kanten
benutzt

5.1.1. Erstellung von Trainings- und Testdaten

Far die Durchfihrung von einigen Testreihen mussten die Testdaten mit zusétzlichen Bil-
dern erweitert werden. Die in 5.1 erwdhnten Bilderdatenbanken waren fir manche Tests
unvollstandig. Fur Tests, in denen bestimmte Personen von anderen wiedererkannt werden
sollten, wurden mehr Trainingsdaten von einer Person benétigt. Ein Faltungsnetzwerk be-
nétigt zum Lernen von Klassifikationsmerkmalen wie Gesichtern, je nach Test ca. 20.000
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- 30.000 Datensatze [20]. Die Anzahl der Trainingsdaten hangt von der Komplexitat der zu
klassifizierenden Objekte ab. Bei starren Objekten mit wenig Varianz, die immer aus einer
Pose erkannt werden sollen werden um gute Ergebnisse zu erzielen, nur ca. 4000 Bilder [22]
bendtigt.

Die verwendeten Bilderdatenbanken reichen von der Masse der Datensétze zum Training fur
einige Testfélle zwar aus, jedoch fehlen fur das Training bestimmter Merkmale einige tau-
send Bilder. Deshalb musste eine Reihe von Werkzeugen kombiniert werden, um Testdaten
zu generieren. Dies geschieht, indem ein Video von einer Person oder Objekt in Bewegung
oder in verschiedenen Posen aufgenommen wird. Der Videostream wird dann in seine Ein-
zelbilder zerlegt und auf das Format der jeweiligen Bilderdatenbank konvertiert. Je nach Test
kann nun eine beliebige Anzahl der neuen Bilder in die Datenbestande der Bilderdatenban-
ken eingestreut werden. Eine genauere Erlauterung tber die Anwendung der Werkzeugkette
ist in Anhang C zu finden.

Alle Trainings- und Testdaten aus den kombinierten Bilderdatenbanken und den eigenen
Trainingsdaten mussten in bestimmte Formate konvertiert werden. Diese Formate wurden
von den beiden - in Sektion 5.2 beschriebenen - Faltungsnetzwerken vorgegeben. Bei der
Implementierung des LeNet-5 Faltungsnetzwerkes in Matlab musste das Format der MNIST-
Datenbank fiir handgeschriebene Ziffern fir die Trainings- und Testdaten verwendet werden.
Flr das EBlearn++ basierte Faltungsnetzwerk wurde ein Werkzeug benutzt, das ebenfalls
aus diesem Projekt stammt. Dieses Werkzeug hat rohe Bilddaten im jpg, png oder bmp
Format aus einer Verzeichnisstruktur direkt in das benétigte Trainings- und Testdatenformat
konvertiert.

MNIST

Die MNIST-Datenbank fiir handgeschriebene Ziffern enthalt Gber 50.000 Trainings- und
10.000 Testdaten. MNIST wurde von LeCun und Cortes [15] entwickelt, um eine Datenbank
fir hochvariante, handgeschriebene Ziffern fir Klassifizierungen und Tests statistischer Me-
thoden zu verwenden. Ziel war es, eine aus der Realitdt entnommene dichte Menge von
verschiedenen Handschriften in der Datenbank unterzubringen. Die tGber 60.000 Trainings-
und Testdaten stammen von 250 verschiedenen Personen. Alle Ziffern in MNIST wurden in
GréBe normalisiert und zentriert. Die Auflésung aller Bilder ist gleich. Entwicklungsziel des
Formates liegt in der Aufwandsminimierung des Formatierens und Auslesens der Datensét-
ze. In der von LeCun vorgestellten Handschrifterkennung mit dem Faltungsnetzwerk LeNet-5
[13] wurde MNIST fir Trainings- und Testdaten verwendet.

Ein Trainings- und Testdatensatz besteht jeweils aus zwei Dateien. Eine Datei enthalt die
Bilddaten, die andere die Bezeichnung (sog. Label), die die Bilder darstellen soll. Alle Datei-
en sind im Big-Endian-Format kodiert. In Tabelle 5.1 ist der Aufbau einer Labeldatei flr einen
Trainings- oder Testdatensatz dargestellt. Die Werte der Label kénnen eine gewlinschte Zahl
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Tabelle 5.1.: Byteweiser Aufbau einer MNIST-Labeldatei

Bytenummer Datentyp Wert | Beschreibung

0000 4 Byte-Ganzzahl 2049 | festgelegte  Erkennungs-
zahl

0004 4 Byte-Ganzzahl | 0 - ca. 4,3 Milliarden | Anzahl der gesammten La-
bel in der Datei

0008 | vorzeichenloses Byte 0 - 255 | gewlinschtes Label des
ersten Bildes

0009 | vorzeichenloses Byte 0 - 255 | gewlnschtes Label des
zweiten Bildes

Tabelle 5.2.: Byteweiser Aufbau einer MNIST-Bilderdatei

Bytenummer Datentyp Wert | Beschreibung

0000 4 Byte-Ganzzahl 2051 | festgelegte  Erkennungs-
zahl

0004 4 Byte-Ganzzahl | 0 - ca. 4,3 Milliarden | Anzahl der gesammten Bil-
der in der Datei

0008 4 Byte-Ganzzahl | 0 - ca. 4,3 Milliarden | Breite der Bilder in Pixel

0012 4 Byte-Ganzzahl | 0 - ca. 4,3 Milliarden | Hohe der Bilder in Pixel

0016 | vorzeichenloses Byte 0 - 255 | erster Pixel in ersten Reihe
des ersten Bildes

0017 | vorzeichenloses Byte 0 - 255 | zweiter Pixel in ersten Rei-
he des ersten Bildes

im Bereich 0 bis 255 sein. Je nach Test, kbnnen die Werte anders belegt werden. In Tabelle
5.2 ist der Aufbau einer Bilddatei fir einen Trainings- oder Testdatensatz dargestellt. Die Bild-
daten sind in Graustufen angegeben. Das bedeutet, dass die Pixel einen Wertebereich von
0 bis 255 haben, wobei 0 fir Wei3 und 255 fir Schwarz steht. Die Bilder sind nacheinander
kodiert, ohne Platzhalter oder Erkennungszahlen zwischen den Pixelreihen.

5.1.2. Verrauschung von Bilddaten

Aus einer falschen Klassifizierung eines Musters durch ein Faltungsnetzwerk, folgt eine
falsche Interpretation. Wird zum Beispiel ein Muster als Gesicht klassifiziert, obwohl es kein
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Gesicht darstellt, spricht man von einem sogennanten false positive. Beim Training von Neu-
ronalen Netzen sollen die false positives mdglichst minimiert werden. Ein in dieser Arbeit
zu testender Ansatz zum Minimieren von false positives, ist die gezielte Verrauschung der
Trainingsdaten.

Abbildung 5.4.: Die einzelnen Verarbeitungsschritte der Werkzeugkette. Eine zufallige Ver-
rauschung (links), die Verrauschung tiefengefiltert (mitte) und das eingefligte
Gesicht in die Verrauschung (rechts)

Die Umgebung eines Gesichtes in einem Bild wird verrauscht. Somit wird der Fokus der zu
trainierenden Charakteristika im Bild direkt auf das zu klassifizierende Gesicht konzentriert.
Um nur die Umgebung und nicht das zu klassifizierende Gesicht zu Verrauschen, wurde eine
entsprechende Werkzeugkette entworfen. Zur Erkennung der Gesichter in den verschiede-
nen Umgebungen in den Bildern wurde ein Programm verwendet, dass aus dem auf Ge-
sichter spezialisierten Faltungsnetzwerk des EBlearn++ Projektes stammt. Das Programm
schneidet nach Erkennung die Gesichter aus. In Abbildung 5.4 sind die drei Stufen der Ver-
arbeitung zu sehen:

1. Ein zuféllig verrauschtes Graustufenbild
2. Das aus dem vorherigen Schritt generierte, tiefengefilterte Graustufenbild

3. Das in die tiefengefilterte, verrauschte Szene kopierte erkannte Gesicht

In den Tests, genauer erlautert in Sektion 5.3, wurden nur die Trainingsdaten verrauscht. Die
Faltungsnetzwerke wurden anschlieBend mit unverrauschten Bildern getestet, die Gesichter
enthalten.
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5.2. Testaufbau

Die in den Tests benutzten Faltungsnetzwerke bauen auf zwei unterschiedlichen Arbeiten
auf. Bei dem ersten Faltungsnetzwerk handelt es sich um die Umsetzung des von LeCun
vorgestellten LeNet-5 [14] Faltungsnetzwerks von Chumerin [3]. Die LeNet-5 Nachbildung
ist ein Matlabprogramm.

Das zweite verwendete Faltungsnetzwerk ist ein, auf Beispielen des Projektes EBlearn++
[23] basiertes, C Programm. Zum Trainieren und Testen des Programms musste eine zum
Teil selbst entwickelte Werkzeugkette verwendet werden. Es wurden die vorgenannten Arten
von Faltungsnetzwerken fir die Tests gewahlt, damit Unterschiede zum Aufbau verglichen
und somit mdgliche Fehler in den Implementierungen ausgeschlossen werden kénnen.

5.2.1. Matlab LeNet-5

Die Implementierung des LeNet-5 Faltungsnetzwerkes in Matlab halt sich sehr stark an das
von Yann LeCun beschriebe [13] Vorbild. Die Implementierung in Matlab wurde von Nikolay
Chumerin geschrieben. In Abbildung 5.5 ist der Aufbau des LeNet-5 Faltungsnetzwerkes
gegeben.
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Abbildung 5.5.: Aufbau der Schichten des LeNet-5 Faltungsnetzwerkes
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Im Vergleich zu dem in Abbildung 4.4 gezeigten Aufbau ist zu sehen, dass LeNet-5 zwei
vollvernetzte Schichten von Perzeption Neuronen besitzt und eine zusétzliche Convolution-
Schicht C3. Die im Folgenden angegebenen GréBen der feature maps, Schichten und Neu-
ronen variieren je nach Faltungsnetzwerk. Die hier prasentierten Zahlen stammen aus der
Implementierung des LeNet-5 Faltungsnetzwerks [13] von Nikolay Chumerin in Matlab.

Die GroRe der Eingangsdaten betagt 32x32 Pixel. Die Convolution-Schicht C; umfasst sechs
feature maps in der GroBe 28x28 Pixel. Die darauf folgende Subsampling-Schicht S; redu-
ziert die Daten um Faktor zwei zu 14x14 Pixel. Die nachste Convolution-Schicht C, verteilt
die Daten mit 26 feature maps mit 5x5 auf jeweils 26 feature maps der Subsampling-Schicht
S,. Diese reduziert die Daten wieder auf Faktor zwei. Schicht F; bezeichnet eine vollvernetz-
te Schicht von Perzeptron-Neuronen, die sich zwischen Ausgabeschicht und Cs befindet.
Die letzte Convolution-Schicht Cs3 gibt die Daten auf Einhundert vollvernetzte Perzeptron-
Neuronen in Schicht F; weiter. Diese sind mit allen feature maps der Schicht C3 und der
Ausgangsschicht verbunden. Die Ausgangsschicht hat im Vorbild von Yann LeCun genau
zehn Neuronen. Das Matlabprogramm und LeNet-5 sind auf das Trainieren und Erkennen
von Ziffern ausgerichtet. Das bedeutet, LeNet-5 hat genau zehn Neuronen in der Ausgabe-
schicht. Fur die jeweiligen Testreihen aus 5.3 wurde das Netz fir die Tests angepasst. Die
Anzahl der Neuronen der Ausgabeschicht wurde reduziert.

Das Einlesen der Bilddaten musste von Big-Endian auf Little-Endian umgestellt werden. Laut
dem Format der MNIST-Datenbank sind alle Bilder der Trainings- und Testdaten in Big-
Endian, wie in Sektion 5.1.1 weiter erlautert, kodiert. Dies wurde bei der Generierung der
MNIST-Dateien und beim Einlesen geandert, da alle Tests auf Intel-basierten, Little-Endian-
fahigen Prozessoren ausgefiihrt wurden.

5.2.2. EBlearn++ Convolutional Neural Network

Das Projekt EBlearn++ enthélt neben einer Programmierschnittstelle einige Beispielpro-
gramme, die Faltungsnetzwerke nutzen. Zwei dieser Beispiele mussten nur geringfligig an-
gepasst werden, um gezielt Faltungsnetzwerke zu trainieren und zu testen. Die Faltungsnetz-
werke beider Programme sind nicht statisch im Programmcode definiert, wie zum Beispiel in
der in 5.2.1 beschriebenen Matlabumsetzung, sondern werden in einer Konfigurationsdatei
definiert. Diese Konfigurationsdatei wird jeweils beim Start des Programms eingelesen. Zu
jeder Konfigurationsdatei gehért eine Gewichtsdatei, die die Einstellungen der Gewichte des
Faltungsnetzwerkes enthalt. Fir die Durchfiihrung des Trainings musste eine Konfigurati-
onsdatei mit dem Aufbau des Faltungsnetzwerkes und die Trainingsdaten an das Programm
gegeben werden. Das Resultat des Trainings ist eine Gewichtsdatei. Zum Durchfiihren eines
Tests muss die Konfigurationsdatei des Faltungsnetzwerkes mit der Gewichtsdatei und den
Testbildern in das Programm gegeben werden.

Far alle Tests wurde folgende Konfiguration des Faltungsnetzwerks gewahilt:
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Die Eingangsschicht hat eine GréBe von 32x32 Pixel. lhr folgen zwei Paare Subsampling-
und Convolution-Schichten. Vor der Ausgangsschicht ist eine versteckte Schicht von 100 voll-
vermaschter Perzeptron-Neuronen. Diese sind mit den Ausgangsneuronen verbunden. Die
Anzahl der Ausgangsneuronen hangt von dem jeweiligen Test ab. Jedes mdgliche Tester-
gebnis bekommt ein Ausgangsneuron zugewiesen. Der Threshold des Faltungsnetzwerkes
liegt bei 0.9.
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5.3. Ergebnisse

Mit Hilfe der in Sektion 5.2 erlauterten Faltungsnetzwerke wurden zwei Testreihen durchge-
fahrt. In der ersten Testreihe wurden die Faltungsnetzwerke auf die Erkennung von Gesich-
tern trainiert. Die Faltungsnetzwerke mussten unterscheiden, ob in einem Bild ein Gesicht
abgebildet ist oder nicht. In der zweiten Testreihe wurde das Training auf die Unterscheidung
von einem bestimmten Gesicht zu anderen Gesichtern ausgerichtet.

Jeder Test in beiden Testreihen hat eine unterschiedliche Anzahl an Trainingsdaten und
Trainingsepochen. Eine Trainingsepoche ist die Anzahl der Trainingsdurchgange tber alle
Trainingsdaten. Hat ein Test zwei Trainingsepochen, so werden alle Trainingsdaten zweimal
durchlaufen. Je nach Test wurden, entweder die in Sektion 5.1 erwahnten Bilderdatenbank
Faces in the wild oder muct als Trainingsdaten benutzt. Je nach verwendeten Trainingsda-
ten, wurden 500 der Bilder als Testdaten reserviert und nicht mit trainiert. Die Erkennungsrate
des Trainings berechnet sich aus der Erkennung des Testdatensatzes.

5.3.1. Allgemeine Gesichtserkennung

Die Trainings und Tests dieser Testreihe hatten das Ziel, Bilder, die ein Gesicht enthalten,
von Bildern ohne Gesicht zu unterscheiden. Es gab zwei Klassifizierungsklassen:

1. Bild enthéalt Gesicht
2. Bild enthalt kein Gesicht

Die Ergebnisse dieser Tests sind in Tabelle 5.3 gezeigt. Alle in den Tests benutzten Fal-
tungsnetzwerke wurden so konfiguriert, dass sie einen Threshold von 0.9 aufwiesen, um
eine Klassifizierung zu bestatigen.

5.3.2. Erkennung von bestimmten Gesichtern

Die Trainings und Tests dieser Testreihe hatten das Ziel, ein bestimmtes Gesicht von anderen
Gesichtern zu unterscheiden. Es gab zwei Klassifizierungsklassen:

1. Bild enthalt Gesicht der bestimmten Person

2. Bild enthalt Gesicht einer anderen Person
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Tabelle 5.3.: Ergebnisse der Tests zur allgemeinen Gesichtserkennung

Bilderdatenbank Anzahl: Bild ent- | Anzahl: Bild ent- | Epochen | Erkennungsrate
halt Gesicht halt kein Gesicht in Prozent

Faces in the wild | 12.000 17.000 5] 96,40
Faces in the wild | 12.000 17.000 3| 94,20
Faces in the wild | 12.000 17.000 2| 87,40
Faces in the wild | 12.000 8.000 2 | 82,80
Faces in the wild | 10.000 2.000 3 | 62,80
Faces in the wild | 12.000 17.000 2| 81,20
(Verrauscht)

Faces in the wild | 12.000 8.000 2 | 60,20
(Verrauscht)

muct 4.000 6.000 4 | 23,60
muct 4.000 6.000 2 | 45,80
muct 4.000 2.000 21|24,40

Tabelle 5.4.: Ergebnisse der Tests zur Erkennung von bestimmten Gesichtern

Bilderdatenbank | Anzahl: Bild ent- | Anzahl: Bild ent- | Epochen | Erkennungsrate
halt bestimmtes | halt anderes Ge- in Prozent
Gesicht sicht

muct 9.000 6.000 2 | 48,20

Faces in the wild | 9.000 13.000 2 | 53,80

Die Trainingsdaten einer bestimmten Person wurden mit den in Sektion 5.1.1 angesproche-
nen Werkzeugen generiert. In den hier vorgestellten Ergebnissen handelte es sich um 4.000
Bilder der bestimmten Person. Die Trainingsdaten der anderen Gesichter stammen aus den
Bilderdatenbanken Faces in the wild und muct. Die Ergebnisse dieser Tests sind in Tabelle
5.4 gezeigt. Alle in den Tests benutzten Faltungsnetzwerke wurden mit einem Threshold von
0.9 konfiguriert, um eine Klassifizierung zu bestatigen.




6. Diskussion

Primares Ziel dieser Arbeit war es herauszufinden, ob eine Gesichtserkennung mit Hilfe
von Faltungsnetzwerken realisiert werden kann. Wie Osadchy, LeCun und Miller [20] schon
bewiesen haben, ist die allgemeine Gesichtserkennung mit Faltungsnetzwerken moglich. Die
in Sektion 5.3 beschriebenen Ergebnisse zeigen dhnlich gute Resultate.

Das beste Trainingsergebnis ergab eine Erkennungsrate von 96% (siehe Tabelle 5.3). Bei
den Trainingssessions konnten pro Test mehrere Variablen angepasst werden:

1. Anzahl der Trainingsepochen
2. Anzahl der Trainingsbilder in jeder Klassifizierungsgruppe
3. Verhaltnis der Trainingsbilder der Klassifizierungsgruppen

Die besten Ergebnisse wurden erzielt, wenn die Anzahl der Trainingsbilder der Klassifizie-
rungsgruppe ohne Gesichter im Verhéltnis zu der Gruppe mit Gesichtern 3:2 steht. Bei Tests
mit weniger Trainingsbildern in der Klassifizierungsgruppe 6hne Gesichter", wurden stets
schlechtere Erkennungsraten erzielt.

Die Anzahl der Epochen eines Trainings kann eine Erkennungsrate bis zu einem bestimmten
Punkt steigern. Ab diesem Punkt wird das Netzwerk Ubertrainiert und kann neben einer mar-
ginalen Verbesserung sogar eine Verschlechterung nach sich ziehen. Obwohl das Verhaltnis
der Trainingsdaten "mit Gesicht"den Trainingsdaten éhne Gesicht"bei den Tests mit den Bil-
der der Datenbank muct auch 2:3 entsprach, sind die Erkennungsraten deutlich schlechter
als die der anderen Tests. Die Anzahl der Trainingsbilder hat einen signifikanten Einfluss auf
die Erkennungsraten.

Das in Sektion 5.1.2 erlauterte Verrauschen der Bilderdatenbank Faces in the wild hat gu-
te Klassifizierungsergebnisse erzielt. Im Vergleich zu den nicht verrauschten Tests mit den
Bildern Faces in the wild, (gleiche Konfiguration), schneiden die verrauschten Tests aber
schlechter ab. Das Verrauschen der Hintergriinde vermindert also nicht die Anzahl der falsch
positiven Klassifizierungen. Die Verrauschung kann von Vorteil sein, wenn man Trainingsda-
ten in nicht varianten Umgebungen hat und diese varianter machen mdchte. Trainingsdaten,
die in gut beleuchteten, hellen Umgebungen aufgenommen wurden, kénnen so fir ein Trai-
ning verwendet werden, um die Objekte in varianten Umgebungen zu erkennen.

Zur gezielten Gesichtserkennung wurden zwei Tests durchgefihrt. Hier wurden einerseits die
Bilderdaten Faces in the wild und muct jeweils als Klassifizierungsgruppe fir Gesichter und
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andererseits ein bestimmtes Gesicht mit 9.000 Trainingsdaten als weitere Klassifizierungs-
gruppe verwendet. Bei beiden Tests lag die Erkennungsrate bei ca. 50%. Dies beweist, dass
Faltungsnetzwerke mit einer Eingangsgréfe von 32x32 Pixel nicht ausreichen, um bestimm-
te Gesichter von anderen zu unterscheiden. In weiterfilhrenden Arbeiten kénnte getestet
werden, ob gréBere Eingangsvektoren der Faltungsnetzwerke dieses Problem beheben.
Bei dem Training und der Verwendung von Faltungsnetzwerken spielen diese oben genann-
ten drei Faktoren (Anzahl Epochen, Anzahl Bilder und Verhéltinis der Bilder) eine wichtige
Rolle. Um die geeigneten Einstellungen flir das Training eines Faltungsnetzwerkes herauszu-
finden, kbnnen keine Algorithmen benutzt werden. Vielmehr muss iterativ durch Verédnderung
der drei Faktoren vorgegeangen werden, um immer bessere Erkennungsraten zu erzielen.
Dieses Vorgehen muss fir jeden Klassifikator neu gestartet und durchgefihrt werden, wobei
auf Erfahrungen dieser Arbeit zurlickgegriffen werden kann.
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A. Trainieren von Convolutional Neural
Networks

Um ein Convolutional Neural Network zu trainieren werden Trainings- und Testdaten benétigt.
Um diese komfortabel zu konvertieren und generieren, sieche Anhang C.

A.1. Training fur persnet

Das Training eines Convolutional Neural Network resultiert in eine Gewichtsdatei. Diese
beschreibt alle Gewichte und Bias eines trainierten Netzes. Fir jede Trainingsiteration wird
eine solche Gewichtsdatei beim Trainingsvorgang angelegt.

Ahnlich dem Starten der persnet Anwendung (siehe Anhang B), benétigt das Trainings-
programm train_persnet eine Konfigurationsdatei. Diese kann identisch mit der von per-
snet verwendeten Datei sein. Nicht benétigte Eintrdge werden ignoriert. Die Anwendung
train_persnet ist eine Abanderung des train programms[4].

Die wichtigsten Eintrage der Konfigurationsdatei training_data/sample.conf sind:
root=training_data/sample

Setzt das Verzeichnis, in welchem die Training- und Testdaten liegen. Siehe C fiir die Erstel-
lung der Datensets.

net_type=cscsc

Konfiguriert den Aufbau des Convolutional Neural Networks. Jedem ¢ muss ein s folgen,
wobei die Buchstaben fir die Convolution- und Sampling-Schicht stehen (siehe 4.1.2).
net_ih=32

net iw=32

Legt die GréBe der Eingabedaten des Netzes fest.
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net_cih=5
net_cliw=5
net s1h=2
net_siw=2
net_c2h=5
net_c2w=5
net s2h=2
net_s2w=2
net_ full=100

Die Hohe und Breite der jeweiligen Convolution- und Sampling-Schichten werden hier in
Pixeln definiert. Die Anzahl der benétigten Eintrage hangt hier von dem net_type Parame-
ter ab. Der net_full Parameter legt die Anzahl der Perzeptron-Neuronen fest, die die letzte
Schicht vor der Ausgabeschicht bilden. Diese werden mit der letzten Sampling-Schicht voll-
vermascht.

iterations=50

Legt die Anzahl der Iterationen Uber das gesamte Trainingset fest.

Das Trainingsprogramm train_persnet wird dann mit der Konfiguration wie folgt gestartet:

src/train_persnet training_data/sample.conf

A.2. Training fur Matlab CNN

Nachdem die Trainings- und Testdaten in den Matlab-Workspace als training.byte und
test.byte abgelegt wurden, kann in der Matlab-Konsole

cnet_train

eingegeben werden. Dies startet das GUI und den Trainingsvorgang. Sollen kleine Ver-
anderungen am Trainingsvorgang, ahnlich dem A.1 gemacht werden, so muss die Datei
cnet_train.m entsprechend angepasst werden. Ist das Training beendet, muss die Vari-
able sinet als sinet.m im Matlab-Workspace gespeichert werden. Nun kann das GUI in der
Matlab-Konsole mit

cnet_tool
aufgerufen werden. Hier kann mit dem Suchen-Button ein Datensatz ausgewahlt und vom

trainierten Netz bearbeitet werden. Mit der Autoerkennung und dem Pfeil-Button kann der
Datensatz durchsucht werden.



B. Starten der Persnet Anwendung

Persnet ist eine Anwendung um trainierte Convolutional Neural Networks zu testen. Die
Anwendung ist eine Abwandlung von dem Beispielobjekterkennungsprogramm detect [4].
Die Hauptaufgabe des Programms besteht in der Erkennung von Personen in Bildern.

Um die Anwendung zu starten, muss zuerst eine Konfigurationsdatei vorliegen. In dieser
Konfiguration ist der Aufbau des Convolutional Neural Networks, mit der Anzahl der Schich-
ten und deren GréBe angegeben. AuBBerdem wird dort die Datei der Gewichtsmatizen und
zu erkennenden Label angegeben. Wichtig zu beachten: die Gré3e und Aufbau des Convo-
lutional Neural Networks muss identisch sein mit dem des trainierten Netzwerkes (siehe A
fir weitere Informationen, wie man ein Netz trainiert).

Die wichtigsten Eintrage der Konfigurationsdatei sample/sample.conf sind:

root=sample

hier wird das Unterverzeichnis angegeben, in dem alle anderen zugehdrigen Dateien zu der
Konfiguration liegen.

weights=${root}/gewichtsdatei.mat
classes=${root}/label_classes.mat

Mit den beiden Eintragen werden die Dateien fir die Gewichte und die zu erkennenden
Objekte angegeben. Die Datei fiir die Gewichte wird beim Training des Netzwerks erstellt,
die Labeldatei, bei der Erstellung des Trainingsets.

input_height=32
input_width=32

Diese Parameter geben die GroBe der Eingabedaten an. Die Eingabebilder werden auf diese
GréBe in Pixel transformiert und anschlieBend an das Convolutional Neural Network Gberge-
ben. Wird als H6he und Breite jedoch jeweils -1 angegeben, werden die Eingabebilder nicht
transformiert, sondern nach Region of Interest untersucht. Diese werden erst transformiert
und dann an das Convolutional Neural Network Gbergeben.
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Um nun ein trainiertes Netz auf Eingabebildern laufen zu lassen, muss zunéchst ein Ver-
zeichnis mit den Bildern angegeben werden. Ein Beispiel ware das Verzeichnis input, dann
wirde ein Aufruf von persnet wie folgt aussehen:

src/persnet sample/sample.conf input



C. Anwendung der Toolchain fur Bild-
und Trainingsdaten

Die in dieser Arbeit verwendeten Trainingsdaten stammen aus den Bilderdatenbanken muct
[18] und Faces in the wild [30]. Diese mussten fiir die Verwendung mit den Faltungsnetz-
werken, beschrieben in Sektion 5.2, in verschiedene Formate konvertiert werden. Flr die
Tests der gezielten Gesichtserkennung wurden tausende Bilder eines bestimmten Gesichts
erstellt. Fir diese Probleme wurde eine Toolchain entwickelt, auf die im Folgenden ndher
eingegangen wird.

C.1. Generierung von Bildern aus Videostreams

Um in kurzer Zeit eine Bilderdatenbank von Gesichtern einer bestimmten Person zu erstellen
wurde ein Skript entwickelt, das eine Sammlung von Werkzeugen benutzt, um aus Videos
Einzelbilder zu erstellen. So muss zum Beispiel anstatt hunderte einzelner digitaler Fotogra-
fien nur ein ca. zwei Minuten langes Video erstellt werden. Aus dem Video werden dann in
einem bestimmten Intervall die Bilder generiert. So entstehen aus mehreren Videos schnell
tausende variante Aufnahmen eines Gesichtes. Die Werkzeugkette basiert auf den Program-
men Gimp und ffmpeg. Die Anwendung des Skriptes ist dann wie folgt:

sh genPicFromStream.sh input_dir output_dir 20

Das Skript nimmt drei Parameter:

1. Eingabeverzeichnis - dieses Verzeichnis enthalt eine Anzahl .mpeg Videodateien, die
in einem gegebenem Intervall in Millisekunden in Bildern zerlegt werden

2. Ausgabeverzeichnis - Gibt das Verzeichnis an, in dem die generierten Bilder hinterlegt
werden

3. Intervall - gibt das Intervall der Streamabtastung in Millisekunden an
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In diesem Beispiel werden alle .mpeg Videos im Verzeichnis input_dir in einem Intervall von
20 Millisekunden abgetastet und das Verzeichnis output dir gespeichert. Das Skript geht
davon aus, dass die Videos in dem Seitenverhéltnis 4:3 hinterlegt sind. Mit dem Programm
Gimp werden die gespeicherten Bilder so gedreht, dass sie dem Format der Bilderdatenbank
muct entsprechen.

C.2. Konvertierung von Bildern in das mnist Format

Die Bilder der Datenbanken muct und Faces in the wild sind in einer Verzeichnisstruktur ab-
gelegt. Um diese Bilder in das in Sektion 5.1.1 beschriebene Format mnist zu bringen muss-
te ein Programm geschrieben werden das diese Konvertierung vornimmt. Das geschriebene
Programm, genannt block_converter, verwendet eine variable Anzahl von .bmp Dateien und
komprimiert diese in eine mnist-Label- und eine mnist-Bilderdatei. Im Folgenden ist ein Bei-
spiel fir einen solchen Aufruf gegeben:

./ block_converter ExampleSet examplel.bmp example2.bmp example3.bmp

Der erste Parameter gibt den Prefix der generierten mnist-Dateien an. Alle folgenden .bomp
Dateien werden als Eingabe fiir die Komprimierung verwendet. Das oben gezeigte Beispiel
generiert die Dateien ExampleSet-label.idx2-ubyte und ExampleSet-image.idx2-ubyte. Um
die Bilderdaten aus verschiedenen Formaten in das 8-Bit .omp Format zu bringen kann das
Unixprogramm convert benutzt werden.

C.3. Hintergrundverrauschung von Gesichtsbildern

Um den in Sektion 5.1.2 beschriebenen Verrauschungseffekt zu erzielen, musste eine Werk-
zeugkette geschrieben werden, die zuerst alle Gesichter einer Bilderdatenbank ausschneidet
und dann deren Hintergrund verrauscht. Um die Gesichter Bild fir Bild auszuschneiden, wur-
de das in Anhang A und B erwéhnte Programm persnet mit einer, auf Gesichter trainierten
Konfiguration von dem Departements Computational and Biological Learning Lab der Uni-
versitat New York verwendet. Fir die Verrauschung des Hintergrunds musste ein Programm,
genannt noise_maker, geschrieben werden. Das Programm nimmt ein .png Bild und vergibt
einen Namen fiir das resultierende, verrauschte Bild. Im Folgenden ist ein Beispiel fir einen
solchen Aufruf gegeben:

./ noise_maker face.png noised_face.bmp

Der erste Parameter ist der Dateiname einer .png Datei, die ein Gesicht enthalt. Der zweite
Parameter gibt den Dateinamen des erstellten Bildes an.
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