Q

‘charakteristischen Bildpunkten =
in Gesichtsbildern*

. g . - = Cam—— o e
. Detektion und Verifikation von' 7.

' -' . Herpers' L. Witta?, M. Michaelis!, J. Bruske® und G. Sommer?
o4 Q:
-
&

IGSF—Institut fiir Medizinische Informatik und Systemforschung, Neuherberg,
4 85764 Oberschleifiheim, E-mail: (herpers,michaeli)@gsf.de
79°2 ehrstuhl fiir Mensch-Maschine-Kommunikation, TU-Miinchen, 80290 Miinchen

% Institut fiir Informatik, Christian-Albrechts-Universitit, 24105 Kiel

Zusammenfassung In diesem Beitrag wird ein Verfahren vorgestellt,
welches automatisch charakteristische Punkte in Bildausschnitten aus
Gesichtsbildern detektiert. Die Lokalisierung der Punkte basiert auf ei-
ner modellgesteuerten Detektion und Verfolgung der vorhandenen Linien
und Kanten. Zur robusten Verfolgung der Kanten wird ein steuerbares
Filterschema eingesetzt. Eine anschlieBende Verifikation der detektierten
Bildpunkte verringert zusitzlich die Wahrscheinlichkeit einer Falschde-
tektion. Die Extraktion der benétigten Informationen und Merkmale ba-
siert sowohl fiir die Detektion als auch fiir die anschliefende Verifikation
auf demselben Satz von Filtern. Zur Verifikation der gefundenen Bildpo-
sitionen wird eine Dynamische Zellstruktur (DCS-Netzwerk) verwendet,
die durch ein iiberwachtes Lernverfahren trainiert wird.

1 Einleitung

Charakteristische Bildpunkte in Gesichtsbildern, wie Augen- und Mundecken,
stellen bedeutende Merkmale fiir eine Vielzahl von Anwendungen im Bereich
der automatischen Gesichtserkennung dar [11). Das grundlegende Problem bei
einer automatischen Detektion ist, daf solche charakteristischen Punkte eher
durch ihre semantische Bedeutung (Ecke des Mundes oder Auges) als durch ei-
ne einheitliche lokale Struktur in den Bilddaten definjert sind. Insbesondere fiir
€ine prizise Lokalisierung der Punkte stellt die groBie Variabilitit der zugrun-
deliegenden Struktur in den Bilddaten aufgrund verschiedenster kleiner Falten,
Glanzlichter, Schatten und anderer nicht vorhersehbarer Merkmale ein nicht tri-
viales Problem dar (Abb. 1). Deshalb lassen sich diese markanten Punkte auch
nicht mit Verfahren zuverldssig detektieren, die lediglich die Bilddaten in der

lokalen N achbarschaft auswerten, ohne das vorhandene Kontextwissen mit ein-
zubeziehen .

In diesem Beitrag wird ein kombiniertes Verfahren vorgestellt, welches auto-
Matisch charakteristische Punkte in Gesichtsbildausschnitten detektiert und veri-
fiziert. Die Bildregionen werden bereits vorab durch eine attentive Regionensuche
Extrahiert [3, 4], um diese anschliefend gezielt nach markanten Punkten zu un-
“ersuchen. Die Detektion dieser Punkte basiert dabei auf einer sequentiellen

4 iese Arbeit wurde von der DFG unter den Az: So 320\1-1 und Ei 322\1-1 geférdert.




Abbildungl. Vier Beispiele von realen inneren Augenecken. Die starke Variabilitst
der Bilddaten erlaubt keine rein datengetriebene Lokalisation.

Auswertung der Kanten- und Linieninformation. Wesentlich dabei ist, daB der
Kantenverfolgung ein Modell der untersuchten Bildregion zugrundeliegt.

Zur Reduktion von Fehldetektionen schliefit sich eine Verifikation der gefun-
denen Punkte an. Dazu wird an den detektierten Punkten aus der lokalen Bild-
information ein Merkmalvektor generiert und durch ein DCS-Netzwerk klassifi-
ziert. Eine direkte Suche der charakteristischen Bildpunkte allein mit Hilfe eines
DCS-Netzwerkes aufgrund der lokalen Information ist dagegen unzuverléssig.
Eine Verifikation der bereits gefundenen Bildpositionen ist jedoch mit hoher
Zuverlissigkeit moglich. Ordnet das DCS-Netzwerk den Merkmalvektor des ge-
fundenen Bildpunktes der Klasse des gesuchten charakteristischen Punktes zu.
so gilt der Punkt als detektiert.

Die Grundlage der Merkmalsextraktion fiir die Detektion als auch fiir die Ve-
rifikation bildet ein steuerbares Filterschema, welches Kanten- und Linienfilter
einer hohen Orientierungsselektivitit in beliebigen Skalen und Orientierungen
auf das Bild anwendet. Dazu wird nur ein kleiner Satz sogenannter Basisfunk-
tionen mit dem Bild gefaltet, mit dem aber alle benétigten Merkmale wihrend
der Suche der Punkte bei Bedarf abgeleitet werden kénnen. Die strukturelle Viel-
falt dieser Basisfunktionen erméglicht auflerdem die sensible Unterscheidung ver-
schiedener lokaler Bildstrukturen fiir den sich anschlielenden Verfikationsschritt.

Das steuerbare Filterschema, welches die Grundlage der hier vorgestellten
Verfahren darstellt, wird in Kapitel 2 kurz eingefithrt. AnschlieBend wird in
Kapitel 3 die Detektion der markanten Punkte durch die modellgesteuerte Kan-
tenverfogung am Beispiel der Augenregion behandelt. In Kapitel 4 wird die zur
Verifikation verwendete dynamische Zellstruktur und die Verkniipfung mit der
Detektion iiber den Satz von Bayes vorgestellt.

2 Das Filterschema
2.1 Steuerbare Filter

Die Grundlage fiir das im folgenden vorgestellte Filterschema bilden die in Aﬁ:
bildung 2 dargestellten orientierungsselektiven Kanten- und Linienfilter. Diesé
Filter F(x) werden in Orientierung und Skala (¥,0) gesteuert. Der Beg‘nﬂ'
Steuerung bezieht sich dabei auf die lineare Rekonstruktion der Filter aus f

festen und kleinen Satz von sogenannten Basmfunktlonen Ak (x) (31ehe Formel
und Abb. 2e-h). ? U5 odss 2 -I90
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Alle Faltungen tind Projektionen des Bildes werdén ausschlieBlich miit den
Basisfunktionen ausgefiihrt. Die Kanten- und Liniendetektoren selbst und deren
Antworten erhélt man durch Superpositionen der Basisfunktionen bzw. deren
Artworten. Die vom Deformationsparameter abhingigen Superpositionskoeffi-
zienten by (19,0) werden Interpolationsfunktionen genannt. Die Basisfunktionen
mnd die Interpolationsfunktionen werden durch ein auf der Singuldrwertzerle-
gung basierendes Verfahren berechnet, das auf Perona zuriickgeht [10]. Aller-

dings werden hier Orientierung und Skala simultan gesteuert. Diese Methode
wird detailliert in [9] beschrieben.

e)

( (f)

(g) (h)

Abbildung2. Linien- und Kantendetektionsfilter (a,b). Es handelt sich dabei um die
erste (b) und zweite (a) Ableitung einer GauBfunktion mit einem Seitenverhiltnis
von 2:1. Der Faltungskern hat ecine Grofle von 27x27 Pixeln. In (¢) und (d) sind
Approximationen dieser Filter unter Verwendung von 13 bzw. 10 Basisfunktionen
abgebildet. Beispiele fiir Basisfunktionen (e-h) zur Steuerung der Filter von (a,b) in
Orientierung und Skala.

2.2 Eigenschaften der Basisfunktionen

Die hier verwendeten Basisfunktionen erlauben eine einfache Anpassung der Ap-
Proximationsqualitadt und der Geschwindigkeit. Dies beruht auf folgenden Eigen-
schaften:

— Die Basisfunktionen sind orthogonal, d.h. fiir eine bessere Approximations-
qualitét konnen Basisfunktionen hinzugenommen werden, ohne die Interpo-
lationsfunktionen dndern zu miissen. Die neuen Funktionen bzw. Pro jektions-
koeffizienten werden einfach zu den alten addiert.

= Eine beliebige Anzahl von Basisfunktionen rekonstruiert alle deformierten
Filter. Lediglich die Approximationsqualitit ist abhéingig von der Anzahl
der verwendeten Basisfunktionen. Deshalb kann die Geschwindigkeit der
Merkmalsgewinnung gesteigert werden, indem anfangs grobe, aber schnelle
. Approximationen berechnet werden und erst bei Bedarf genauere.
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3 Detektion markanter Punkte

3.1 Filtergrundoperationen

Die Detektion der markanten Punkte basiert auf der modellbasierten Suche un
Verfolgung von Kanten- und Linienstrukturen in den Bildregionen. Die Kantep
und Liniendetektion wird durch die folgenden drei Grundoperationen realisiert
welche die eingefiihrte Steuerbarkeitseigenschaft der verwendeten Filter nutzen
— Die erste Filtergrundoperation (BFO1) sucht eine Kante oder Linie bej yop.!
gegebener Orientierung und Skala in einer definierten Region (Abb. 3a).
— Die zweite Filtergrundoperation (BFO2) bestimmt die Orientierung einer Li-!
nie oder Kante an einer vorgegebenen Position durch dje maximale Amt;wom;i

eines rotierten Filters, der bereits bzgl. der Skala an die gesuchte Struktyr

angepaflt ist. (Abb. 3b). ‘Q

— Die dritte Filtergrundoperation (BFO3) verfolgt eine Linie oder Kante fiir

einen Schritt. Dazu wird der Filter etwas in die Richtung des Verlaufs der

bereits detektierten Struktur verschoben und anschlieBend senkrecht zu der
neuen Position nach einer Kante oder Linie gesucht (Abb. 3c).

Diese Filtergrundoperationen werden in verschiedenen Orientierungen und Ska-
len verwendet und zu komplexeren Operationen zusammengesetzt.

(b) BFO3

(a) BFO1 (b) BFO2
Abbildung3. Filtergrundoperationen. BFO1: Detektion einer Linie oder Kante (a).
BFO2: Bestimmung der Orientierung einer Linie oder Kante (b). BFO3: Stufenweise
Verfolgung einer Linie oder Kante (c).

3.2 Definition des Modellwissens

Die Anwendung unserer Verfahren zielt auf die Detektion von Dysmorphie-
zeichen in Gesichtsbildern zur Unterstiitzung einer medizinischen Diagnose [12,
13]. Die Anwendung von Modellwissen bezieht sich daher auf die durch die kon-
krete Aufgabenstellung gegebene, bestimmte Klasse von Bildern. Zulissige Bil-
der zeigen frontale Gesichtsaufnahmen hoher Auflosung (5122), frontale diffuse
Beleuchtung, keine Brillen, Birte oder Verdeckungen.

Das Augenmodell besteht aus einem Kanten- und Linienmodell der fiir ei-
ne robuste Kantenverfolgung notwendigen Kanten und Linien der Augenregion &
(Abb. 4). So ist etwa der Irisrand ein prominentes, gekriimmtes wei&schwarz
Kantensegment vertikaler Orientierung, welches durch die horizontalen Kanten:
der Augenlieder begrenzt ist. Das Modell beinhaltet dabei auch einige Dei:“z't g
die zu einer genauen Lokalisierung der anatomisch definierten Punkte notwendig
sind. Eine vollstindige Beschreibung aller zugrundeliegenden Detailannahmen
befindet sich in [7]. iy o
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Abbildungd4. Modell des linken Auges. Die dargestellten Details werden bei der
sequentiellen Suche und bei Konsistenziiberpriifungen verwendet.

3.3 Sequentielles Suchschema

Zur Verdeutlichung des Prinzips der sequentiellen Suchstrategie wird im folgen-
den die Detektion der Iris genauer erklart (siehe Abb. 5). Jeder Schritt beinhaltet
dabei verschiedene Anwendungen der bereits vorgestellten Filtergrundoperatio-
nen (Kap. 3.1) wobei deren Auswahl und Parametrisierung hinsichtlich Filtertyp
(Kante, Linie, lokale Energie), Skala und Orientierung bzw. Richtungskorridor
von den Ergebnissen vorhergehender Detektionsschritte zusammen mit dem Mo-
dellwissen festgelegt wird.

Die sequentielle Suchstrategie startet mit der Detektion des linken Kanten-
segments der Iris (Abb. 5a). Dazu wird nach einer markanten Hell/Dunkel-Kante
mit nahezu vertikaler Orientierung mit der Filtergrundoperation BFO1 gesucht.
In diesem ersten Verarbeitungsschritt wird die ganze Augenregion betrachtet,
wihrend sich alle nachfolgenden Schritte lediglich auf kleine begrenzte Suchre-
gionen in Abhinigkeit bereits bekannter Informationen beschrianken. Um nun
ein Kantensegment eines Glanzlichtes auf der Iris von einer Kante des Irisrandes
unterscheiden zu konnen, wird das Kantensegment in beide Richtungen mit der
Filtergrundoperation BFO3 verfolgt. Das Kantensegment wird solange verfolgt,
bis ein signifikanter Wechsel der Filterantwort das Ende der Kante signalisiert.
An der Kriimmung des detektierten und verfolgten Kantensegments kann nun
zwischen einem Kantensegment eines Glanzlichtes und dem des Irisrandes un-
terschieden werden. In einem ersten Bewertungsschritt wird der Radius und das
Zentrum der Iris initial geschitzt. Die bereits abgeleitenten Information wird
nun zur Definition der Suchregion fiir das zweite, rechte Kantensegment der Iris
verwendet (Abb. 5b). Die Detektion des Kantensegments erfolgt wiederum durch
Einsatz der Filtergrundoperation BFO1 und durch Kantenverfolgung mit Hilfe
von Filtergrundoperation BFO3 (Abb. 5c). Anschlieend wird iiberpriift, ob bei-
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Abbildung5. Sequentielle Suchstrategie, dargestellt an einem linken Auge. Die
wihrend der Laufzeit abgeleiteten Informationen iiber Skala, Ort und Orientie-
rung einzelner Kantensegmente werden zur Suche weiterer Kantensegmente wieder-
verwendet. (a) Detektion der linken Iriskante. (b) Suchbereich fiir das dazuge-
hoérige rechte Kantensegment. (c) Detektion der rechten Iriskante. (d) Aus den
detektierten Kantensegmenten berechneter Irisradius und Iriszentrum. (e,f) Detektion
der Schnittpunkte mit den Augenlidern. (g) Suchbereich und Segmentation des inneren
Augenwinkels. (h) Verfolgung der unteren Oberlidkante, um die dufiere Augenecke zu
deétektieren. (i) Bestimmung der Orientierungen der Lidfalte.

de Kantensegmente zu ein und demselben Kreis gehéren, wodurch eine genaue
Schitzung des Radius und des Zentrums der Iris ermoglicht wird. Die Vorge-
hensweise zur Detektion der anderen Strukturen und markanten Punkte in der
Augenregion (Abb. 5) orientiert sich in entsprechender Art und Weise an dem
reprisentieren Modellwissen und setzt abhéngig von der aktuellen Da.tenlage
gezielt die Filtergrundoperationen zu deren Detektion und Verfolgung ein. o :

3.4 Detektionsergebnisse

gen erfiillten (siehe Kap 3 2) Der gesamte Detektionsfehler fiir die vollst
'Detekt.lon der' ]hs’ betrug' 235% In 94. 4% der verbleibenden Bildaussé cl
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Abbildung6. 10 Beispiele von erfolgreich untersuchten Augenregionen. Alle Bilder
besitzen den gleichen Mafistab.

konnte die duBere Augenecke erfolgreich detektiert werden, wihrend die innere
Augenecke in 91.6% der Fille richtig gefunden werden konnte. Der hohere Detek- '
. tionsfehler bei der inneren Augenecke erklért sich durch ihre komplexere Struktur
¢ und durch die hohere Variabilitit der Daten, mit verursacht durch die Stérun-
L gen, die von den kleinen Glanzlichtern auf dem Trinensack ausgehen (Abb. 1).
2 Das sequentielle Suchschema 148t sich aber durch weitere Konsistenziiberpriifun-
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gen (Verfeinerung des Modelles) weiter optimieren. Dariiber hinaus kénnen gig
Detektionsfehler durch einen sich anschlieBenden Verifikationsschritt der gefi i’
denen Bildposition reduziert werden (siehe Kap. 4). i
Die grofie Variabilitdt der erfolgreich untersuchten Augenregionen ist ap 10
reprasentativen Beispielen in Abb. 6 dargestellt. Alle abgebildeten Augenregio-
nen wurden mit derselben Parametereinstellung des sequentiellen Suchschemag
analysiert. Eine Beispielregion, die sich nicht in horizontaler Orientierung befin-
det, wird in Abbildung 6b gezeigt. Der Rotationswinkel betriigt iiber 20°.
Das Verfahren ist unempfindlich gegen eine Variation der Augengréfie in e
nem weiten Bereich. Augenregionen unterschiedlicher Gréfe sind in den Abbjl
dungen 6i (Irisdurchmesser = 53 Pixel) und 6e (Irisdurchmesser = 28 Pixel)
dargestellt. Der Irisdurchmesser des grofiten mit unserem Verfahren erfolgreich
untersuchten Auges betriagt 104 Pixel (nicht abgebildet).

4 Verifikation markanter Bildpunkte

Zur Verifikation der markanten Bildpunkte, die mit Hilfe des sequentiellen Such-
schemas gefunden wurden, wird ein neuronaler Klassifikator eingesetzt [5]. Die-
ser basiert auf einer dynamischen Zellstruktur, Dynamic Cell Structures (DCS-
Netzwerk), die durch iiberwachtes Lernen trainiert wird [1].

4.1 Grundlagen der DCS-Netzwerke

Die in [1] eingefiihrten Dynamic Cell Structures (DCS) gehéren zu der Klasse
der RBF-basierten Approximationsverfahren, von denen sie sich dadurch un-
terscheiden, dafl sie zusdtzlich die Topologie der Eingabe-Mannigfaltigkeit in
Form von Perfekt Topologie-erhaltenden Merkmalskarten (PTM) erlernen [8].
Diese nutzen sie fiir verbesserte Approximationseigenschaften und Lernverfah-
ren. DCS-Netzwerke weisen folgende Architektur auf:

— eine verdeckte Schicht von RBF Knoten (evtl. dynamisch wachsend oder
schrumpfend),

— eine sich dynamisch an die Topologie anpassende laterale Verbindungsstruk-
tur zwischen den Knoten und

— eine Schicht meist linearer Ausgabeeinheiten.

Die in diesem Artikel verwendeten Growing Dynamic Cell Structures (GD-
CS), die &hnlich zu den von Fritzke [2] durch fehlerbasiertes Einfiigen neuer
RBF Knoten wachsen, vermeiden damit die Unzuldnglichkeiten der klassischen
Kohonen-Karten: Die starre Topologie des Netzes (2- oder 3-dimensional), die |
vorgegebene Anzahl von Knoten und die rein von der Eingabewahrscheinlich-
keitsdichte abhéngige Verteilung der Knoten. Thre Eleganz, Einfachheit und ;
problemabhéngige Struktur gaben den Ausschlag fiir die Verwendung des DCS- §
Netzwerkes als Verifikator, zumal sie sich in einer Reihe von Klassifikations-§
Benchmarks herkdmmlichen Klassifikatoren iiberlegen erwiesen [1]. "

4.2 Aufbau und Training des DCS-Netzwerkes ookl

In unserer Anwendung unterscheiden wir 9 Klassen charakteristischer Bildpuni
te: Innerer und &duflerer Augenwinkel (jeweils fiir das. rechte und Me; L UEE
getrennt), 4 Schnittpunkte des Irisrandes mit, den, Lidern und einen, Punkigall
-ifliiqisdiisneteianc A 9188w Hyih vad- -6 YL RIGDERdEn T (Gaheen




: 'erhdfalte Es m allerdmgs vorkommen, 358 die Schnittpunkte der Iris

der

,:’ﬁ dem Unterlid mcht m Jeder Augenreg;lon vorha.nden und som1t nicht zu

egion keine charakteristischen Punkte sind, wird eine Restklasse nicht explizit
Weriicksichtigt. Damit wird verhindert, da das DCS-Netzwerk nicht die meisten
.u Neurone zur Représentation einer Klasse verwendet, an der wir nicht interessiert
sind. Stattdessen wird die Restklasse implizit durch einen relativen, klassenspe-
sifischen Schwellwert definiert. Liegt die Netzaktivierung einer Bildposition bei
¥ der Klassifikation unterhalb dieses Schwellwertes, wird sie der Restklasse zuge-
" ordnet. Entsprechend werden nur Merkmalvektoren von vorselektierten charak-
teristischen Bildpunkten fiir das Training des DCS-Netzwerks verwendet.

Als Merkmalvektor fiir das Training des DCS-Netzwerks und auch fiir die
Klassifikation eines unbekannten Bildpunktes dienen die ersten 70 Projektions-
koeffizienten, die durch Projektion des charakteristischen Bildpunktes und seiner
lokalen Umgebung auf die Basisfunktionen des steuerbaren Filterschemas be-
rechnet werden (vgl. Kap. 2). In den Projektionskoeffizienten ist die wesentliche
Kanten- und Linieninformationen der lokalen Bildstruktur, die auch fiir die Ve-
rifikation wichtig ist, enthalten. Da diese Koeffizienten ohnehin fir die Detektion
der Punkte berechnet wurden (vgl. Kap. 3) entsteht kein zusétzlicher Berech-

nungsaufwand. Die Verwendung der Projektionskoeffizienten anstelle der direk-
ten Bildinformation (originale Grauwertverteilung in der 27 x 27 Umgebung)
ermoglicht dariiber hinaus eine erhebliche Dimensionsreduzierung des Merkmal-
raumes, ohne auf die wesentliche Information der lokalen Bildstruktur verzichten
zu missen.

668 Merkmalvektoren wurden aus insgesamt 98 Augenregionen von rechten
und linken Augen abgeleitet, davon bilden 527 Merkmalvektoren die Trainings-
menge und 141 Merkmalvektoren die Testmenge.

Der Klassifikationsfehler des Netzwerkes (gemittelt iiber alle Klassen) wird
sowohl beziiglich der Trainingsmenge als auch beziiglich der Testmenge in Ab-
hangigkeit zur Anzahl der Neurone, die wihrend der Trainigsphase in das Netz
eingefiigt wurden, in Tabelle 1 dargestellt. Das Einfiigen zusatzlicher Neurone
wird beendet, wenn der Klassifikationsfehler fiir die Trainingsmenge den Wert
0 erreicht und der Klassifikationsfehler fiir die Testmenge nicht weiter sinkt.
Durch weiteres Einfiigen von Neuronen wiirde die Generalisierungsfahigkeiten
des Netzwerkes leiden.

4.3 Der Bayes’sche Verifikationsansatz

Die Detektion und die Verifikation eines charakteristischen Punktes der Klasse
C, koénnen als hintereinander ausgefiihrte, unabhéngige Zufallsexperimente be-
trachtet werden. Im Falle der sequentiellen Suche besteht das Zufallsexperiment
aus dem Finden der Punktkoordinaten des markanten Punktes, der gerade auf-
gesucht werden soll. Bei der Verifikation wird die Klasse des gerade betrachteten
Bildpunktes bestimmt und der Zufallsvariablen Y zugewiesen. Die Wahrschein-
+ lichkeit, daB die Bildposition, an der die sequentielle Suche terminiert, der Klasse
b C; angehort, ist somit die a priori Wahrscheinlichkeit P(X = Cj). Die Feh-
4 'lerwa,hrschemhchkelt daB das sequentielle Suchschema einen Punkt detektiert,
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Netzwerkgrofie
Anzahl Neurone| 21] 34 60] 90[120[142

Trainingsmenge (527 Vektoren):

Anzahl Fehler |52|41|31[19] 7] 0
Fehler (%) 9.8/7.7(5.8/3.6/1.3| 0

Testmenge (141 Vektoren):

Anzahl Fehler |11]10[10] 9] 8] 8
Fehler (%) 7.8/7.0{7.016.3| 5.6| 5.6

Tabellel. Klassifikationsfehler beziiglich der Grofie des DCS-Netzwerkes.

der nicht zur Klasse C; gehort, ist somit P(X # C;). Wenn nun Y die Klasse
bezeichnet, die der betrachteten Bildposition durch die Verifikation zugeordnet
wird, dann ist P(Y = C;|.X # C;) die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir eine falsch
positive Klassifikation und P(Y # Ci|X = C;) die bedingte Wahrscheinlichkeit
fiir eine falsch negative Klassifikation. Nach dem Satz von Bayes li8t sich nun
die a-posteriori-Fehlerwahrscheinlichkeit, da8 eine detektierte Bildposition nicht
der gesuchten Klasse angehort, obwohl dies die Verifikation nicht bestétigt hat,
berechnen als:

P(X #£CilY =C;)

P(YZC,;

X #C;) P(X #C)) 2)
P(Y = C))

P(Y =Ci|X #C;) P(X #C,)
P(Y=Ci|X #C:) P(X#Ci))+ P(Y =Ci|X = C;) P(X = C})

Eine Verifikation ist nur dann sinnvoll, wenn die a posteriori Fehlerwahr-
scheinlichkeit P(X # C;|Y = C;) kleiner ist, als die a priori Fehlerwahrschein-
lichkeit P(X # C;). Tabelle 2 zeigt, daB die Fehlerrate durch die zusitzliche
Anwendung des Verifikationssystems erheblich verkleinert werden konnte. Dies
gilt sowohl fiir die klassenspezifischen Fehlerwahrscheinlichkeiten als auch fiir die
gesamte Fehlerwahrscheinlichkeit, die von 17% auf unter 1% gesunken ist. Die in
Tabelle 2 angegebenen empirischen Fehlerwahrscheinlichkeiten beziehen sich je-
weils auf ein von der urspriinglichen Testmenge (Tab. 1) abweichendes Kollektiv.
Insbesondere die a priori Fehlerwahrscheinlichkeiten der sequentiellen Suche be-
ziehen sich abweichend zu den in Kap. 3.4 angegebenen Ergebnissen nur auf die
Augenregionen, die im Testkollektiv des DCS-Netzwerkes berticksichtigt wurden.
Eine direkte Detektion der markanten Punkte mit Hilfe des DCS-Netzwerkes ist
zwar moglich, kommt dagegen iiber eine durchschnittliche Erfolgsquote von ca.
50% nicht hinaus [5].

:t 5 Zusammenfassung und Diskussion a3’
Die in dieser Arbeit vorgestellte Vorgehensweise ermdglicht eine robuste u’hg
prézise Lokalisierung von markanten Punkten in Gesichtsbildern. Am Beispi
der Augenregion wurde die Leistungsfihigkeit der entwickelten Verfahren®g
zeigt.” Dieselbe Methodik wurde dariiberhinaus auch zur Detektion der Muf
i - __ecken und anderer markanter Punkte im Gesichtsbild angewendet [6]. .
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Tabelle2. Empirische Fehlerwahrscheinlichkeiten in %.

" Das Hauptproblem der Detektion markanter Punkte in realen Bilddaten be-

steht in der grofen Variabilitit der vorhandenen Bildstrukturen, welche den
gesuchten Punkten bei verschiedenen Individuen und unterschiedlichen Aufnah-
mebedingungen zugrundeliegt. Eine rein daten-getriebene Detektion ist deshalb
ausgeschlossen. Eine bekannte Moglichkeit zur Beriicksichtigung des Bildkon-
textes sind Deformable Templates [14]. Fiir eine sehr prazise Lokalisierung der
Augenecken besitzen diese jedoch eine zu geringe Flexibilitét verglichen mit der
interindividuellen Variabilitat der Augenregionen.

Die relative hohe Detektionsfehlerrate der sequentiellen Suche 1a8t sich durch
dieses hohe MaB an Variabilitit der Bildstrukturen in Real-Weltbildern erkléren.
Der Detektionsfehler kann aber durch den Einsatz eines zusétzlichen Verifika-
tionsschrittes drastisch minimiert werden, wie hier gezeigt werden konnte. Der
Einsatz eines neuronalen Klassifikators auf der Grundlage einer dynamischen
| Netzstruktur ermdglicht eine optimale Diskriminierung des hochdimensionalen
‘ Entscheidungsraumes, wobei auf bereits vorliegende Merkmaldaten zuriickgegrif-
fen werden kann.

Das hier vorgeschlagene sequentielle Suchschema zur Detektion der markan-
ten Bildpunkte beriicksichtigt einerseits globale Zusammenhénge durch die mo-
dellgestiitzte Kantenverfolgung, erlaubt aber andererseits eine geniigende An-
passungsfihigkeit an die lokalen Verhiltnisse der Suchumgebung zur prazisen
Lokalisierung der markanten Punkte. Durch die Verwendung von Filtern mit
hoher Orientierungsselektivitit ist die Kantenverfolgung in einer vorgegebenen
Richtung robuster als mit entsprechenden isotropen Filtern. Isotrope Kanten-
filter verlieren bei durch Falten, Wimpern oder Schatten verursachten Verzwei-
gungspunkten leicht die vorgegebene Richtung und folgen dann nicht mehr der
gewiinschten Kante.

Die Adaptivitit des verwendeten Filterschemas stellt eine wesentliche Inno-
vation gegeniiber einer auf 'einfachen’ Kantendetektoren basierenden Kantenver-
folgung dar. Durch die Beriicksichtigung von klassenspezifischem Modellwissen
ermoglicht sie gleichzeitig eine hohe Leistungsfihigkeit und Prézision. Das ver-
wendete Filterschema tragt dabei wesentlich zur Robustheit und Effizienz der
Vorgehensweise bei. Die Ergebnisse der Projektionen mit den Basisfunktionen
werden nicht nur explizit fiir die Detektion der markanten Punkte verwendet
sondern zusitzlich zur Generierung der Verifikationsresultate eingesetzt. Durch
die Wahl des verwendeten Filterschemas werden nur die fiir die Detektion und
fiir die anschlieBende Verifikation notwendigen Strukturinformationen abgelei-
_ tet und reprisentiert. Dies stellt im Vergleich zur originalen Grauwertverteilung

einer 27 x 27-Umgebung eine hohe Datenreduktion dar.
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Dariiber hinaus 148t sich die Idee der hybriden Vorgehensweise der modell.f i
basierten, sequentiellen Suche, gefolgt von einer daten-getriebenen Verifikation, 4
auf der Grundlage eines neuronalen Netzes auf andere Fragestellungen iiber.’

tragen, in denen lokale Strukturen prizise zu detektieren sind. |
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