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Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit ist das Finden von Punktkorrespondenzen zwischen Gesichtsbildern. Dazu wer-
den ausgehend von der Methode der Graphenanpassung verschiedene Verfahren untersucht, mit
denen eine genauere Landmarkenpositionierung erreicht werden soll. Diese sind eine Biindelgra-
phenteilung, eine verinderte Ahnlichkeitsfunktion und das PCA-Matching.

Fir die Beurteilung der Positionierung werden eine Vielzahl kiinstlicher Gesichter mit exakt be-
kannter Landmarkenposition verwendet. Die Auswirkungen dieser Verfahren auf das Gesichterfin-
den und die Leistung bei der Gesichtserkennung werden auf kiinstlichen wie auf natiirlichen Bildern
untersucht.

Mit dem Verfahren des PCA-Matching wurde eine deutliche Verringerung des Positionierungsfeh-
lers erreicht. Auf kiinstlichen wie auf natiirlichen Bildern fiihrte dies zu einer verbesserten Erken-
nungsleistung.

Abstract

Objective of this thesis is finding point correspondences between face images. Starting from the
method of graphmatching, several methods are analysed to achieve a more exact landmark posi-
tioning. The considered methods are a bunchgraph partition, a modified similarity function and
PCA-matching.

For the evaluation of the positioning, lots of computer generated faces with exactly known land-
mark position are used. The effects of these methods to face finding and recognition are analysed
on artificial as well as on natural images.

With the method of PCA-matching a marked reduce of the positioning error has been achieved. On
generated, as well as on natural images, this has resulted in an improved recognicion performance.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Der Mensch besitzt die Fahigkeit, miihelos Gesichter zu sehen und zu erkennen. Dabei ist es
erstaunlich, wie sehr die Enfernung der Person, die Orientierung des Gesichtes oder die Licht-
verhiltnisse variieren kénnen. Diese Verdnderungen fiihren in einem Bild zu einer vollig anderen
Helligkeitsverteilung der Pixel. Dennoch ist der Mensch in der Lage, das Gesicht im Bild richtig
zu lokalisieren und die Person zu erkennen. Auch Verénderungen des Gesichtes selbst, ein neuer
Bart, ein verdnderter Gesichtsausdruck, eine Sonnenbrille stellen den Menschen in der Regel vor
keine groferen Schwierigkeiten. Er ist fahig, selbst bei sehr unterschiedlich aussehenden Personen
korrespondierende Punkte, wie zum Beispiel die Nasenspitze oder die Pupillen, zu finden und diese
zu vergleichen.

Computersysteme hingegen sind bisher nur sehr eingeschrénkt in der Lage, Erkennungsaufgaben zu
iibernehmen. In einigen speziellen Aufgaben, zum Beispiel in der Medizin, kénnen sie erfolgreich
eingesetzt werden, aber in alltdglichen Situationen, in denen visuelle Informationen verarbeitet
werden miissen, ist die Leistung menschlicher Gehirne noch unerreicht. Ein Grund ist sicherlich die
Fahigkeit des Menschen, enorme Datenmengen parallel verarbeiten zu kénnen. Ein weiterer mag
die enorme Menge an Kontextwissen sein, die Menschen bei der Erschliefung einer Szene einsetzen
kénnen. So weiff man zum Beispiel, wo man nach einem Gesicht suchen muff, wenn man schon
einen Oberkdrper oder einen Hut gefunden hat.

Mit fortschreitender Entwicklung der Computertechnik besteht allerdings die Hoffnung, daf diese
Probleme zufriedenstellend gelost werden kénnen. Anwendungsbeispiele fiir eine blofe robuste Ge-
sichtserkennung sind zahlreich. Die politisch unstrittigste Anwendung ist sicherlich die Personeni-
dentifikation bei Zugangskontrollen. Da man die Randbedingungen hierbei relativ gut kontrollieren
kann, sind Systeme hierfiir auch schon erfolgreich im Einsatz.

Das automatische Identifizieren und Erkennen von Gesichtern in Massenszenen ist noch eine sehr
schwierige Aufgabe, da hierbei alle Randbedingungen wie Grofe der Gesichter, Beleuchtung, Pose
und so weiter stark variieren. Bei einem Einsatz solcher Verfahren auf Kameras im 6ffentlichen
Raum sind natiirliche Aspekte des Datenschutzes zu beachten.

1.2 Problemstellung

Fiir das Erkennen von Gesichtern wurde am Institut fiir Neuroinformatik die Methode der Gra-
phenanpassung entwickelt, bei der das Umfeld markanter Punkte verglichen wird. Diese Punkte
werden Landmarken genannt und in einem Graphen zusammengefasst.

So wird unter anderem die Nasenspitze einer zu erkennenden Person mit den gespeicherten Nasen-
spitzen von Personen verglichen, die in einer Datenbank vorhanden sind. Voraussetzung fiir einen
sinnvollen Vergleich dieser Art ist allerdings, daff man zunéchst einmal die Position der zu verglei-
chenden Landmarke im neuen Bild findet. Die korrespondierenden Punkte zwischen den Bildern
in einer Datenbank und in einem neuen Bild zu finden, ist duferst schwierig, aber notwendig, um,
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sprichwortlich gesagt, nicht Apfel mit Birnen zu vergleichen. Das Computersystem soll in die Lage
versetzt werden, aufgrund von gepeicherten Nasenspitzen die Position einer anders aussehenden
Nasenspitze exakt zu lokalisieren.

Eine genaue Positionierung der Landmarken ist nicht nur fiir den Vergleich nétig. Sie ist auch fiir
eine automatische Aufnahme von neuen Gesichtern in eine Datenbank, bei der kein Mensch mehr
von Hand die Positionen der Landmarken setzen mufl, wiinschenswert. Generell besteht bei dem
automatischen Aufbau einer Datenbank das Problem, daf sich mit zunehmender Anzahl von Ge-
sichtern die Datenbasis immer mehr verbreitert. Wenn bei jedem neuen Bild kleine Ungenauigkeiten
in der Position der Landmarken auftreten, so konnen die Fehler bei der nichsten Positionsbestim-
mung weiter wachsen, bis keine sinnvolle Graphenanpassung mehr moglich ist.

Fiir den Vergleich zweier Gesichter durch den Vergleich vieler markanter Punkte besteht die na-
heliegende Vermutung, da auch hier eine moglichst genaue Landmarkenpositionierung fiir eine
héhere Erkennungsleistung nétig sein kénnte, was zu {iberpriifen wére.

Daher sollen in dieser Arbeit, ausgehend von dem Verfahren der Graphenanpassung, Methoden zur
Verbesserung der Landmarkenpositionierung gefunden und untersucht werden. Mit einem erfolg-
reichen Verfahren kénnen so bei Anwendung auf zwei neue Gesichtsbilder die korrespondierenden
Punkte besser gefunden werden.



Kapitel 2

Bisherige Arbeiten

2.1 Neuronale Netze

Kanade hat ein System zum Gesichterfinden entwickelt, das neuronale Netze verwendet. Um die
Funktionsweise dieses Systems besser verstehen zu konnen, folgt hier zunéchst eine kurze Einfiih-
rung zur prinzipiellen Idee der neuronalen Netze. (Fiir ein grundlegendes Verstindnis ist Literatur
wie zum Beispiel [1] geeignet.)

Die menschliche Intelligenz und die Rechenleistung des Gehirns steckt im wesentlichen in der Hirn-
rinde, dem Sitz der Nervenzellen. Die Informationsverarbeitung im Gehirn findet durch die Weiter-
leitung und Verarbeitung von elektrischen Aktionspotentialen statt. Betrachtet man eine einzelne
Nervenzelle, so lassen sich drei Hauptstrukturen ausmachen, der Dendritenbaum, der Zellkérper
(Soma) und das Axon. Diesen Strukturen konnte man die Funktionen Eingabe, Verarbeitung und
Ausgabe zuordnen. Der Dendritenbaum sammelt Ausgabesignale anderer Neuronen in Form eines
elektrischen Potentials, das dem Zellkorper zugeleitet wird. Bei Uberschreitung eines Schwellwertes
erzeugt der Zellkorper einen elektrischen Impuls. Das Axon leitet diesen Impuls tiber die Synap-
sen an die Dendriten oder auch direkt an andere Zellkdrper weiter. Dabei regelt der Zustand der
Synapse die Stirke der Weiterleitung. Die sowohl erregend als auch hemmend wirkenden Synapsen
ermoglichen Lernprozesse durch die Verdnderung dieser Weiterleitungsstéarke.

OX T

N,

xk%)h ——= oY
®

Abb. 2.1: Ein formales Neuron

Der erste Vorschlag zur Modellierung eines Neurons kam von McCulloch und Pitts 1943 [2]. Hierbei
war ein Eingang z; entweder 0 oder 1, die Synapsenstirke betrug +1. Wurde so ein Schwellwert s
iiberschritten, so feuerte das Neuron (Y = 1), andernfalls nicht (Y = 0).

Y=¢p (Z wiT; — s) (2.1)
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Da man als Spezialfille von 2.1 sowohl UND-Gatter als auch NOT-Gatter erhalten kann, lassen
sich mit diesem Neuron beliebige logische Schaltungen realisieren.

Das von Rosenblatt [3] vorgeschlagene Perzeptron ist in der Lage, Klassifizierungsaufgaben zu 16sen.
Das Muster, das zu einer von N verschiedenen Musterklassen gehort, wird hierzu als Eingabedata
x = (21,9, ...x1) in das neuronale Netz gegeben. Nach der Trainingsphase soll nur dasjenige der
N Neurone feuern, das dem Muster zugeordnet ist.

Y.=¢ (Z wm'ﬂ?i> (2.2)

Liefert eines der Neurone Y, nicht den korrekten Ausgabewert J,. bei der Prisentation eines Mu-
sterbeispiels, so werden die Gewichte wie folgt angepasst:

Awri = €r (57" - Yr) * Ty (23)
_ Zz Wyi Ty

€. =
" szzz

Diese Regel ist als Perzeptron-Lernalgorithmus bekannt [1].
Hiermit sollte nur kurz eine Idee davon vermittelt werden, wie prinzipiell mit neuronalen Netzen
verschiedene Muster unterschiedlichen Klassen zugeordnet werden kénnen.

(2.4)

2.2 Gesichterfinden mit neuronalen Netzen

Kanade hat in [4] ein System vorgestellt, mit dem Gesichter in einem Bild gefunden werden, indem
nach einer Vorverarbeitung alle Bildbereiche einem neuronalen Netz prasentiert werden, das dann
entscheidet, ob es sich bei diesem Bildausschnitt, auch Template genannt, um ein Gesicht handelt
oder nicht.

Zunichst werden alle 20 mal 20 Pixel grofen, sich iiberschneidenden Teilbilder aus einem Bild
betrachtet. Dann wird das Gesamtbild verkleinert, es werden wieder alle Teilbilder betrachtet und
so weiter. Auf diese Weise sind alle potentiellen Gesichter in der richtigen Gréfe in einem 20 mal
20 Pixel - Template erfasst. Die Vorverarbeitung passt nun die Gesamthelligkeit der Templates an
und fiihrt eine Histogrammangleichung durch.

Die so erhaltenen Bilder sind die Eingabe fiir ein neuronales Netzwerk, das entscheidet, ob es sich
um ein Gesicht handelt oder nicht. Die versteckten Elemente des Netzwerkes betrachten dabei
verschiedene rezeptive Felder, und so erhalten die Neurone Teilbilder des Templates als Eingabe.
In der Nachbearbeitung wird ein Gesicht nur dann an einer Position als Gesicht erkannt, wenn
dort an mehreren Positionen und fiir verschiedene Skalen das Netz eine positive Ausgabe liefert.
So kann die Anzahl falsch positiver Entscheidungen, also die Zahl der filschlicherweise als Gesicht
klassifizierter Bereiche, deutlich reduziert werden.

In [5] stellt Kanade eine Erweiterung dieses Systems vor, mit dem es nun auch moglich ist, im
Bild gedrehte Gesichter zu erkennen.

Hierbei wird ein neuronales Netzwerk darauf trainiert, den Winkel zu schitzen, um den das Tem-
plate, unter der Annnahme, daf es ein Gesicht zeigt, gedreht ist. Nun wird das Template um diesen
Winkel gedreht und damit ein mogliches Gesicht in eine aufrechte Position geriickt. Damit ist das
schon erlduterte System in der Lage zu entscheiden, ob an dieser Position wirklich ein Gesicht zu
sehen ist.
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Abb. 2.2: Gesichterfinden mit neuronalen Netzen nach Kanade. Die Abbildung entstammt [4].
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Abb. 2.3: Rotationsinvariantes Gesichterfinden mit neuronalen Netzen nach Kanade. Die Abbildung
entstammt [5].

Bewertung

Das System von Kanade ist in der Lage, die meisten Gesichter in einem Bild zu finden, bei ei-
ner sehr geringen Zahl falsch positiver Entscheidungen. Es zeichnet sich aber nicht nur durch diese
Robustheit aus, sondern ist dabei auch sehr schnell.

Allerdings liefert es eben nur die Position eines Gesichtes. Mit dem im folgenden dargestellten
Verfahren der Graphenanpassung erhilt man hingegen nicht nur die Position des Gesichtes, son-
dern auch die Position markanter Punkte, wie die Augen- oder Mundwinkel oder die Nasenspitze.
Damit ist fiir die Aufgabe der Gesichtserkennung eine ganz wesentliche Arbeit, das Finden von
Korrespondenzen, schon geleistet, was das System von Kanade nicht vermag.

2.3 Anpassung von Graphen

Wie schon in der Problemstellung angedeutet, wurde am Institut fiir Neuroinformatik ein biolo-
gisch motiviertes Verfahren entwickelt, um visuelle Erkennungsaufgaben zu 16sen.

Es wurden Strukturen in der primé#ren Sehrinde entdeckt, die auf dem von den Augen wahrgenom-
menen Bild eine lokale Merkmalsanalyse durchfiihren. Diese sogenannten simple cells reagieren
auf Objekte, wie z.B. Kanten, und ihre Reaktion ist von der Richtung der Kante abhingig. 1987
fanden Jones und Palmer [6] durch Untersuchungen an Katzengehirnen heraus, daf diese Zellen
eine lokale Frequenzanalyse auf dem Bild durchfiihren. Das Antwortverhalten der simple cells kann
durch Gaborfunktionen modelliert werden, die als Filter auf das Bild angewendet werden. Eine Ga-
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Abb. 2.4: Ein- und zweidimensionale Gaborfunktion

Anpassung Fehler

/Q\\
\V/A

Abb. 2.5: Antwortverhalten der Nervenzellen und der Gaborfunktion [6]

borfunktion ist das Produkt einer ebenen Welle mit einer umbhiillenden Gauffunktion. Gleichung
2.5 zeigt die allgemeine Form.

G(@@) = A - exp ( —%(a’— do) - Do(d@ — do) ) - exp ( ik -a’) (2.5)

Hierbei ist Dy eine positiv definite Matrix. A, EO und @y sind beliebige Parameter.
Die Antwort des Gaborfilters erhélt man durch Faltung der Eingabe mit der Gaborfunktion.

Oc(l, dy) = / 1(@) - Gdo — @)da? (2.6)

Anschaulich bedeutet die Faltung, da® man fiir jeden Ausgabepunkt O den Faltungskern (die
Gaborfunktion) an dieser Stelle {iber das Bild legt und die Produkte aus Eingabe und Faltungskern
fiir diesen Punkt aufsummiert. Auf diese Weise wird eine lokale Merkmalsanalyse durchgefiihrt,
die Filterantwort reagiert auf Frequenzen, die in Richtung der ebenen Welle liegen und durch die
Gauffunktion lokal begrenzt sind.

Messungen ergeben eine sehr gute Ubereinstimmung zwischen Zellenantwort und Gaborfilter [6].
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Die Betrachtungsweise von Denes Gabor war allerdings eine ganz andere, nicht biologisch moti-
vierte.
Betrachtet man den 2N-dimensionalen Phasenraum, der durch den N-dimensionalen Orts- und den
N-dimensionalen Impulsraum gegeben ist, und durch die dazwischen definierte Fouriertransform,
PR = 2 / P(@)e®adan (2.7)
~ .
V2T

— _ 1 (7 e*ilzt_i n
G / F(Rye— gy (2.8)

so kann man zeigen, daff zwischen Orts- und Frequenzraum eine Unschirferelation besteht, die
besagt, daf das Produkt der Varianzen im Orts- und Frequenzraum nie unter einen festen Wert
sinken kann.

1

N
H Aa;(F) - Nki(F) > oN (2.9)

Ein Spezialfall hiervon ist die Unschérferelation der Quantenmechanik, die besagt, daf Ort und
Impuls eines Teilchens nicht gleichzeitig exakt messbar sind.

Az - Npy > g (2.10)

Die von Denes Gabor entwickelte Gaborfunktion hat die Eigenschaft, daf fiir sie das Produkt der
Varianzen minimal ist, also in der Unschérferelation das Gleichheitszeichen steht. Damit sind die
Gaborfunktionen optimal im Orts- wie im Frequenzraum lokalisiert. Ihre Antworten sind komplexe
Zahlen.

Fiir den Einsatz in der Bildverarbeitung werden die Parameter speziell gewéhlt.

D. J. Field hat festgestellt [7], daf in der Fourierertransformierten von natiirlichen Bildern das
Amplitudenquadrat, also so etwas wie der Informationsgehalt, proportional mit dem Kehrwert des
Quadrates der Frequenz abnimmt.

Um eine optimale Kodierung der Information zu erreichen und um Mittelwertfreiheit zu gewéhr-
leisten, hat die am Institut eingesetzte Funktion folgende Form:

G(@) = gexp (-@) : (exp (—u‘é(a— ao)) —exp (_(’;)) (2.11)

Dabei ist dy der Mittelpunkt des Wellenzuges und a ein Vektor des Argumentbereichs.

Geht man davon aus, daf es eine Grenzfrequenz fiir die im Bild auftretenden Strukturen gibt, so
reicht fiir die Darstellung eines Bildmerkmals eine endliche diskrete Zahl an Skalen (und Orientie-
rungen) aus. Im technischen Einsatz wird ein Satz von Filtern erzeugt, der im allgemeinen aus 5
verschiedenen Skalen mit je 8 verschiedenen Orientierungen besteht. Hierbei gilt o = 27 und fiir k
sind die Vektoren fiir die Skalen und Orientierungen wie folgt:

1

_ ([ kycosb,
k= (ky sinHH) (2.12)
1=V~ (Vmax + 1) (2.13)
ky=2""% 7, mitv= 0, ..., Vmax (2.14)
m
0, =p————, mitp= 0, ..., fmax 2.15
Cm— t ju (2.15)

Was Skala und Orientierung des Gaborkerns im Ortsraum sind, ndmlich Frequenz und Richtung
der Welle, sind im Frequenzraum der Abstand des Mittelpunkts der Gaufiglocke von dem Nullpunkt
und der Winkel von einer Frequenzachse.
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Abb. 2.6: Gaukglocken fiir 5 Skalen und 8 Orientierungen im Frequenzraum. Die Achsen sind die
Frequenzachsen w; und ws.

Diese Antworten des Filters kann man zu einem 40dimensionalen Vektor zusammenfassen, im
folgenden FeaSt (Feature-Set) genannt. Normiert man diesen Vektor, so ist ein Vergleich zweier
FeaSts tiber ein einfaches Skalarprodukt der Vektoren moglich.

Fiir die Berechnung der Ahnlichkeit zweier Vektoren b und ¥ , bei denen sowohl der Absolutwert
als auch die Phaseninformation beriicksichtigt wird, im folgenden AbsPhaseFeaSt genannt, gilt die
Ahnlichkeitsfunktion:

_ 2o bgbg cos (v — ¢7)
SAbsPhase = 5 2
V2wbe 2 bk

Will man nur die Absolutwerte fiir die Berechnung der Ahnlichkeiten benutzen, fillt der cos-Term
weg.

(2.16)

SAbs = (2.17)

Bei erwdhnter Normierung f&llt bei diesen Termen dann auch der Nenner weg.

Fiir die Darstellung eines Gesichtes betrachtet man die FeaSts an besonders markanten Punkten,
die man leicht im Gesicht wiederfinden kann, wie Pupillen oder Nasenspitze. Diese Punkte werden
Landmarken genannt. In dieser Arbeit wurden 48 Landmarken auf natiirlichen und 52 auf kiinst-
lichen Gesichtern verwendet. Die Erh6hung der Landmarkenzahl auf den kiinstlichen Gesichtern
flihrte dazu, dak bei Posenvariationen mehr Landmarken sichtbar blieben.

Um Informationen {iber die rdumliche Anordnung der als Knoten bezeichneten Punkte auszunut-
zen (daf z.B. bei aufrechten Gesichtern die Augen iiber der Nase sitzen usw.), werden die Knoten
mittels Kanten verbunden und so zu einer Graphenstruktur, im weiteren Modellgraph [8] genannt,
zusammengefasst. Ein Bild eines solchen Graphen auf einem Gesicht ist im Kapitel iiber die ver-
wendeten Daten in Abb. 3.2 zu sehen.

Um mehrere Gesichter in einer Datenstruktur zusammenzufassen, gibt es das Konstrukt des Biin-
delgraphen oder Bunchgraphen [9]. In ihm héngen an jedem Knoten die Vielzahl aller FeaSts der
jeweiligen Gesichter. Abb. 2.7 veranschaulicht dies graphisch. Abb. a zeigt einen Gaborfilter, mit
dem ein Eintrag des FeaSts erzeugt wird, in b sieht man schematisch die Zusammenfassung zu
einem FeaSt und in c ist dann die Gruppierung verschiedener FeaSts zu einem Biindelgraphen
dargestellt. Besteht ein Biindelgraph mit 52 Knoten zum Beispiel nur aus 5 Graphen, so lassen
sich damit 5°? verschiedene Gesichter kombinieren.

Fiir die Identifikation eines Gesichtes in einem Bild und die Erkennung dieser Person durch Ver-
gleich mit einer Datenbank wird das Verfahren der Biindelgraphenanpassung oder des Bunchgra-
phmatchings angewendet.

Dabei wird der Biindelgraph iiber das Bild bewegt und die Ahnlichkeit der im Bild befindlichen
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Abb. 2.7: Darstellung des Biindelgraphen

FeaSts mit denen im Biindelgraphen verglichen und aus den dhnlichsten FeaSts die Gesamtadhnlich-
keit berechnet. Ist ein Schwellwert iiberschritten, so wurde an dieser Stelle ein Gesicht gefunden.
Sucht man nur nach einem Gesicht, so wihlt man die Position mit der héchsten Ahnlichkeit als
Position des Gesichtes.

Bisher wurde der Graph nur starr iiber das Bild bewegt. Fiir eine genaue Positionierung der Land-
marken gibt es mehrere Bewegungsmodi (moves), die {iber ein Parameterfile die Bewegung der
Knoten steuern.

ScanGlobalMove

In dem schon beschriebenen, meist ersten, Move wird der Graph starr iiber das Bild bewegt. Dabei
ist die Einstellung der Schrittweite und die Angabe einer Region mdoglich, um so das Bild zunéchst
grob abzutasten, und dann in einem passenden Bereich genauer nach einem Gesicht zu suchen.

ScanScaleXYMove

Hier wird der gesamte Graph in X- und Y-Richtung skaliert, hauptsachlich um sich an unter-
schiedlich grofle Gesichter anzupassen. In begrenztem Mafe ist es aber so auch moglich, sich einer
Posenvariation anzupassen. Da fiir ein leicht zur Seite weggedrehtes Gesicht die Merkmale in x-
Richtung ndher aneinanderriicken, kann man den Graphen durch ein unabhéngiges Skalieren der
x- und y-Richtung dieser Posenvariation anpassen.

ScanLocalMove

Hier wird jeder Knoten einzeln in seinem Umfeld bewegt. Da hierbei der Graph deformiert wird,
gibt es einen topographischen Faktor, der bei immer stirkerer Deformation den Ahnlichkeitswert
verringert und so ein zu starkes Wandern der Knoten verhindert. Schliefslich sinkt mit stérker wer-
dender Deformation des Graphen die Wahrscheinlichkeit, daff die Landmarken immer noch richtig
liegen.

DiparityMove

Bei dem DisparityMove wird iiber die Phaseninformation die Verschiebung der Knoten geschétzt
und der Knoten dann in diese Richtung bewegt. Dies bringt gegeniiber dem LocalMove im wesent-
lichen Geschwindigkeitsvorteile. Der DisparityMove wurde in dieser Arbeit jedoch nicht verwendet.



IR-INT 2004-01, (©) 2004 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitdt Bochum, FRG 13

Bewertung

Auch wenn das Prinzip der Graphenanpassung fiir das reine Gesichterfinden nicht ganz die Ro-
bustheit und Schnelligkeit des von Kanade entwickelten Systems hat, so bietet es doch einen ent-
scheidenden Vorteil. Hat man ein Gesicht gefunden, so sind zur gleichen Zeit die Position der
Korrespondenzen bekannt, und man kann sehr schnell die Person mit einer Datenbank mittels
eines einfachen Skalarproduktes vergleichen.

Eine Moglichkeit, das Suchen dieser Korrespondenzen auf der Basis eines sehr groffen Biindelgra-
phen wesentlich zu beschleunigen, stellt das in Kapitel 4.3 beschriebenen PCA-Matching dar.

2.4 Hauptkomponentenanalyse (PCA)

Da das PCA-Matching in dieser Arbeit von zentraler Bedeutung ist, folgt nun eine kurze Ein-
fiihrung in die Hauptkomponentenanalyse, im Englischen Principal Component Analysis (PCA)
genannt.

Die Hauptkomponentenanalyse ist eine Methode, Variablen in einem hochdimensionalen Raum
durch eine kleinere Anzahl unkorrelierter Variablen zu ersetzen, die im wesentlichen die gesamte
Varianz der Ursprungsdaten erkldren. Auf diese Weise ist es moglich, die effektive Dimension der
Daten zu reduzieren.

Um ein einfaches, idealisiertes Beispiel zu geben, kann man sich vorstellen, man habe Daten im
zweidimensionalen Raum, die alle auf einer Geraden liegen. Dann liegt der Vektor der ersten
Hauptkomponente in Richtung der Geraden und erklirt die gesamte Varianz. Die Hauptkompo-
nentenanalyse hat die Dimensionalitit auf eins reduziert.

Bei Aufgaben im hochdimensionalen Raum werden nacheinander die Hauptkomponenten gesucht,
die zueinander orthogonal liegen und die grofte Varianz der Daten liefern.

Zur Erinnnerung sei hier noch einmal die Definition von Varianz und Kovarianz angefiihrt. Mit
den Zufallsvariablen X, Y und dem Erwartungswert E ist

Var(X) = E((X-E(X))?)
Cov(X,Y) = E((X-EX))(Y - E(Y))
Die Kovarianzmatrix ¥ einer mehrdimensionalen Zufallsvariablen X = (X1,..., X)) ist
COV(Xl,Xl) .. COV(Xl,Xm)
Eij = COV(Xi,Xj) = : s :
Cov(Xpm, X1 .. Cov(Xpm, Xm)

Sei ¥ = (y1, ..., Ym ) ein m-dimensionaler Vektor der Ursprungsdaten, der Erwartungswertvektor der
Daten sei ji und die Kovarianzmatrix 3. So besteht nun die Aufgabe, neue Variablen z1, ..., 2, zu
finden, die unkorreliert sind und deren Varianzen mit steigendem Index j = 1,..., m fallen. Dabei
ist z; eine Linearkombination der y;:

Zj = Q1541 + G25Y2 + - + QmiYm = Ejg
Dabei ist der Vektor @; die j-te Hauptkomponente. Fiir die Vektoren d; gilt die Orthonormalitét

wodurch der euklidische Abstand erhalten bleibt. Fiir die erste Hauptkomponente soll gelten, daft
die Daten in dieser Richtung die maximale Varianz aufweisen, daf also

Var(zl) = Var(d'lgj') = 512(_7:1 (219)

maximal wird. Um die Zielfunktion @;>@; unter der Nebenbedingung der Normierung @;d; = 1 zu
maximieren, kann man die Methode der Lagrange-Multiplikatoren verwenden.
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Sei f(y1, ..., Ym) eine unter der Nebenbedingung g(y1, .., Ym) = ¢ zu maximierende differenzierbare
Funktion, so existiert ein Lagrangemultiplikator A, so daf in den station&ren Punkten gilt:

af _)\89 _
y; y; B

0 i=1,...m (2.20)

Damit ist eine Bestimmung der Koordinaten der stationdren Punkte und der Werte von A moglich.
Fiir einen stationdren Punkt @ einer differenzierbaren Funktion sind alle partiellen Ableitungen
gleich Null, also

0
3_§' =gradf(a) =0
% sei hier als Spaltenvektor, bestehend aus den partiellen Ableitungen %, definiert.
Y Yi

In der neu definierten, um die Nebenbedingung erweiterten Lagrangefunktion

LG, A) = f(§) = Mg(y) — ]

ist der Term in der eckigen Klammer wegen der Nebenbedingung gleich null. Damit wird Gleichung
2.20 zu

OL

=~ _0
9y

Fiir dieses Problem sieht die Lagrangefunktion wie folgt aus:

L(@1) = @56 — AN@d, — 1)

Da
86712&1
=2Ya
D, “
folgt
oL
- = 2251 - 2)\&'1
8@1
und gleich null gesetzt erhilt man:
(X—-X)d; =0 (2.21)

Dabei ist I die Einheitsmatrix. Diese Gleichung hat genau dann eine vom Nullvektor verschiedene
Lésung, wenn

det(X — AI) =0

oder anders gesagt, wenn \ ein Eigenwert der Matrix ¥ ist. Die Losung der Gleichung 2.21 fiihrt im
allgemeinen zu m von Null verschiedenen Eigenwerten \;. Diese sind nicht negativ, weil > positiv
semidefinit ist.

Mit Gleichung 2.21 gilt nun

Var(c_ilgj') = 61261 = 61AI&1 == )\61[61 = )\5:15:1 =\
Damit wihlt man als 1. Hauptkomponente den zum gréfiten Eigenwert \; gehérenden Eigenvektor
ai.
Auf der Suche nach der 2. Hauptkomponente gilt als zusitzliche Nebenbedingung, da Cov(zs, 21) =

0, also

COV(Z’27 Zl) = COV(&:Q:J, &237) = 6_1:226_51 = @’2)\16_1:1 =0
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Damit muf
asa; =0
Es sind daher 2 Lagrangemultiplikatoren A und § zu wéhlen und als Lagrangefunktion ergibt sich
L(d2) = d2Xds — Ndads) — ddads

und erhalten

L
L (s~ Ay — 661 =0 (2.22)
3a2

Mit @y von links multipliziert ergibt sich
26130y — 2\d1d2 — 00101 = 2d12d2 — 6 =0
Weil Var(zz,21) = @1 Xd2 = 0, mufl 6 = 0 sein. Damit wird Gleichung 2.22 zu
det(X — M)dy =0

Analog zur 1. Hauptkomponente wihlt man fiir die 2. Hauptkomponente den zweitgrofiten KEi-
genwert \; und den dazugehorigen Eigenvektor @;. Bildet man die Matrix der Haupkomponenten
A= [dy,...,dm], so gilt

7= Aly

Die Kovarianzmatrix A von Z besteht aus den Eigenwerten \; auf der Hauptdiagonalen. Damit gilt
als Beziehung zwischen Kovarianzmatrix von ¢ und den Hauptkomponenten:

Y =AfAA

Das wichtige Ergebnis fiir das PCA-Matching ist, daf die Hauptkomponentenanalyse es mdoglich
macht, sehr viele hochdimensionale Merkmalsvektoren zu einem Durchschnittsvektor und den Rich-
tungsvektoren zusammenzufassen, die, nach Grofe sortiert, die Varianz der Daten erkldren. Hat
man zum Beispiel eine Datenmenge von 300 80-dimensionalen Augen-FeaSts aus dem schon er-
wahnten 40 dimensionalen FeaSt-Vektor durch Aufspaltung in Real- und Imaginérteil gewonnen,
so kann man die Verteilung dieser Daten durch einen Durchschnittsvektor und 80 Hauptkom-
ponenten mit den zugehorigen Varianzen darstellen. Wie die Hauptkomponentenanalyse fiir die
Graphenanpassung genutzt wird, wird in Kapitel 4.3 erklart.

2.5 Eigengesichter (Eigenfaces)

Eine alternative Moglichkeit, die Hauptkomponentenanalyse fiir die Gesichtserkennung zu nutzen,
ist das von Turk und Pentland [10] entwickelte Verfahren der Eigengesichter. Hierbei wird ein
Bild als Vektor der Dimension Héhe mal Breite mit den Helligkeitswerten als Eintrage aufgefasst.
Nach Berechnung des Durchschnittsgesichtes werden die Absténde eines jeden der n Gesichter von
dem Durchschnittsgesicht berechnet und als Spaltenvektoren in einer Matrix X der Dimension
(Hohe mal Breite) x n gespeichert. Um bei der Hauptkomponentenanalyse nicht die Kovarianzma-
trix von X XT diagonalisieren zu miissen, welche die Dimension Héhe mal Breite hitte, berechnet
man statt dessen die Matrix XX, die nur die Dimension n? hat. Aus den Eigenvektoren F; dieser
Matrix lassen sich dann die Eigengesichter iiber die Vorschrift F; = X F; berechnen.

Da hierbei die wesentlichen Informationen in den ersten Eigengesichtern enthalten sind, werden
nur die Hauptkomponenten bis zu einer Schwelle betrachtet.

Fiir ein zu speicherndes Gesicht wird zunéchst das Differenzbild zum Durchschnittsgesicht gebildet.
Nach Projektion in den Gesichtsraum kénnen die Koeffizienten der Linearkombinationen mit den
Eigengesichtern abgespeichert werden. Diese Koeffizienten werden dann auch fiir Erkennungsauf-
gaben verglichen.
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Bewertung

Das Verfahren der Eigengesichter eignet sich gut fiir die Erkennung von Gesichtern, weniger fiir das
Finden von Gesichtern. Da es ein pixelbasiertes Verfahren ist, mufl ein Gesicht in passender Grofe
und Pose vorliegen, nur dann werden hohe Erkennungsleistungen erreicht. Hierzu ist meistens ein
vorgeschaltetes Verfahren nétig. Da dann allerdings das gesamte Bild verglichen wird, erhilt man
hierbei nicht die einzelnen Korrespondenzen.



Kapitel 3

Verwendete Daten und
Vorverarbeitung

3.1 Kiunstliche Face-Gen Gesichter

Da in dieser Arbeit verschiedene Verfahren daraufhin untersucht werden, wie exakt sie das Korre-
spondenzproblem l6sen, stellt sich zunéchst die Frage, wie man dieses {iberhaupt bewerten kann.
Sicherlich kénnte man die vom Computer gefundenen Korrespondenzen mit den Positionen ver-
gleichen, die ein Mensch gesetzt hitte, aber dabei stellt sich neben dem Problem der Subjektivitét
- jeder positioniert die Landmarken z. B. auf den Wangenknochen geringfiigig anders - noch das
Problem der Genauigkeit. Wenn sich die Fehler beim Finden der Position im Rahmen von 1 bis 3
Pixeln bewegen, so macht eine solche Aussage nur Sinn, wenn die wahre Position bekannt ist. Das
ist aber bei Photos von Personen nicht gegeben.

Ein Programm der Firma Singular Inversions Inc. macht es moglich, kiinstliche Gesichter zu er-
zeugen, die in einem 3D-Modell vorliegen. Beim Rendern, bei dem Beleuchtung und Pose fiir das
Bild der Person festgelegt werden, ist es durch eine Programm-Modifikation von Ingo Wundrich
moglich, die exakte Postion von vorher definierten Landmarken im Ergebnisbild anzugeben. Damit
liegt nicht nur ein Bild der Person vor, sondern auch die dazugehorigen exakten Landmarkenposi-
tionen, mit denen man nun den Erfolg einer Korrespondenzsuche bewerten kann.

Abbildung 3.1 zeigt ein mit FaceGen erzeugtes Gesicht. Die dort eingezeichneten Knotenpositionen
sind in allen Versuchen dieser Arbeit verwendet worden. Sie decken das Gesicht und dabei beson-
ders die strukturreichen Orte gut ab, und stellen auch sicher, dafl bei leichten Posenvariationen
alle Punkte noch sichtbar sind.

Diese Landmarken waren in allen Experimenten dieser Arbeit wie in Abbildung 3.2 gezeigt zu
einem Graphen verbunden. Wie schon in Kapitel 2.3 erwdhnt, spielen die Kanten hauptsichlich
bei der Deformation des Graphen durch lokale Bewegungen einzelner Knoten eine Rolle. Dabei
fiihrt eine Langeninderung der Kanten zu einer langsamen Abnahme der Ahnlichkeit, weil mit
zunehmender Deformation die Wahrscheinlichkeit abnimmt, ein Gesicht richtig zu finden.

Fiir die in dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente wurden verschiedene Datensétze mit kiinst-
lichen Gesichtern erzeugt, abhéngig von der Art des Experiments, aber auch von den technischen
Moglichkeiten, die zu diesem Zeitpunkt vorhanden waren.

17



18 IR-INT 2004-01, (©) 2004 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitdt Bochum, FRG

Abb. 3.1: Landmarkenpositionen bei einem FaceGen-Gesicht

Abb. 3.2: Graphenstruktur
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Abb. 3.3: Beispielbilder des Datensatzes FG101

In einem ersten Schritt wurde iiber eine graphische Benutzeroberfliche von Hand ein Satz von
101 Gesichtern erzeugt. Aufgrund der manuellen Erstellung sind diese Bilder einigermafien gleich
verteilt iber Geschlecht und ethnische Abstammung und sehen zudem auch relativ realistisch aus.
Dabei ist auf eine Posenvarianz verzichtet worden. Die Auflésung der Bilder in den Versuchen war
128 - 128 Pixel. Diese Datenbank wird im Folgenden FG101 genannt.

Die Verdnderung eines Perl-Skriptes zur Ansteuerung des FaceGenModellers ermdglichte es, nach-
einander alle Textur- und Formparameter des Programms zu variieren und so per Script eine
grofere Datenbasis zu erzeugen. Da FaceGen aber bei Verdnderung eines Parameters die {ibrigen
Parameter automatisch anpassen mufite, um weiter ein giiltiges Gesicht zu liefern, sahen die Ge-
sichter weniger realistisch aus, als die vorher von Hand erstellten. Die Posen dieses Datensatzes
(FG500) variierten von um 5° in x- und y-Richtung, und die Auflésung in den Versuchen betrug
192 - 192 Pixel.

Abb. 3.4: Beispielbilder des Datensatzes FG500
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Abb. 3.5: Beispielbilder des Datensatzes FG1000

Eine neue Version von FaceGen erlaubt es, direkt per Scriptaufruf ein zufélliges Gesicht zu erzeugen,
das dann in dhnlicher Qualitat vorliegt, wie die zuerst von Hand erzeugten. Eine stirkere Variation
der Texturparameter 14t diese Gesichter sogar noch realistischer erscheinen. Die entscheidenden
Experimente in dieser Arbeit erfolgten mit einem so geschaffenen Satz von 1000 Gesichtern, die
eine Posenvarianz von 5° aufweisen bei einer Auflésung von in der Regel 192 - 192 Pixel (FG1000).
Da in zahlreichen Anwendungen nicht nur das Finden eines Gesichtes und der Landmarken gefor-
dert ist, sondern auch der Vergleich zweier Gesichter oder der Vergleich eines Gesichtes mit denen
in in einer Datenbank, ist es sinnvoll, die Auswirkungen einer verbesserten Landmarkenpositionie-
rung auf die Erkennungsleistung zu untersuchen. Zur Bewertung der Erkennungsleistung wurden
zwel neue Galerien in der Art FG1000 von Gesichtern gleicher Personen in unterschiedlicher Pose
verwendet. Die Posen variierten wieder im Bereich von 5°, die Auflésung hierbei betrug 128 - 128

(FG2000).

3.2 Variation der Face-Gen Gesichter

Um eine Beurteilung der Ergebnisse der einzelnen Anpassungsvorgidnge zu ermoglichen, ist es
sinnvoll, die Variation der Gesichter zu kennen. Sollten die Fehler bei der Graphenanpassung im
Bereich der Variation liegen, so konnte man zum Finden von Korrespondenzen zwischen zwei
Gesichtsbildern auch einfach die identischen Pixelpositionen annehmen. Ein geeignetes Verfahren
muf also in jedem Fall besser sein. Ein Kreuzvergleich aller Knotenpositionen untereinander auf
dem Datensatz FG 500 lieferte eine Variation von 7,32 Pixeln (bei einer Bildgréfe von 192 mal
192 Pixel). Dabei lieferten die einzelnen Knoten Werte im Bereich von 4,72 (Knoten 33, Ohr)
bis 11,88 (Knoten 9, Nasenspitze). Die Unterschiede liegen an der Posenvariation, bei der sich die
Nasenspitze am meisten bewegt und Punkte, die eher an den Seiten des Gesichtes liegen, sich kaum
bewegen.

3.3 Naturliche Gesichter der Kodak-Datenbank

Fiir Tests zum Gesichterfinden steht am Institut fiir Neuroinformatik die Kodak-Datenbank [11] zur
Verfligung. In ihr liegen Photos vor, die jeweils eine unterschiedliche Zahl von Gesichtern enthalten.
Im Wesentlichen handelt es sich dabei um Urlaubsbilder. Die Bilder sind sehr unterschiedlich in ih-
rer Auflésung und Qualitét, und auch die Grofe der Gesichter variiert sehr stark. Da die Gesichter
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Abb. 3.6: Beispiel eines Bildes aus der Kodak-Datenbank mit vom FaceFinder durch Rechtecke
markierten Gesichtshypothesen

teilweise verdeckt sind, eine starke Posenvariation aufweisen, oft auch Sonnenbrillen oder Miitzen
getragen werden, gilt diese Datenbank als durchaus schwierig. Das Beispielbild zeigt sehr gut die
Schwierigkeiten, die bei den Bildern dieser Datenbank auftreten kénnen. Wéhrend die Gesichter
der Frauen noch deutlich zu sehen sind, ist es offensichtlich, daf es schwierig ist, das Gesicht des
geschminkten Mannes zu erkennen oder besonders das des Kindes, welches zur Seite weggedreht
und durch die Miitze verdeckt ist. Als Mensch ist man sich der Schwierigkeit oft nicht bewuft,
da man selbst fiir diese Aufgabe nicht nur die Pixelwerte des Gesichtes zu Rate zieht, sondern ein
immenses Kontextwissen anwendet: Man versteht die Situation, erkennt den Koérper des kleinen
Jungen auf dem Arm und weif natiirlich, daf sich unter der Miitze das Gesicht befinden muf.
Fiir das Gesichterfinden auf diesen Bildern wird ein Programm mit dem Namen FaceFinder ver-
wendet, das nach dem Verfahren der Graphenanpassung die Photos mit unterschiedlich grofien
Graphen absucht und bei entsprechender Ahnlichkeit einen Rahmen um die Region zeichnet, in der
ein Gesicht vermutet wird. Mit einem kleinen Analyseprogramm, dem die wahren Hand-generierten
Positionen aller Gesichter bekannt sind, 148t sich dann auswerten, wie erfolgreich die Art der Gra-
phenanpassung fiir das Gesichterfinden war.

3.4 Naturliche Gesichter der FERET- und AR-Datenbank

Um die Erkennungsleistung auch auf natiirlichen Bildern beurteilen zu kénnen, bendtigt man Bilder
der gleichen Person in zwei Varianten, sei es, daf sie sich in der Pose unterscheiden, dem Gesichts-
ausdruck oder der Frisur. Im folgenden werden die ersten Bilder der Personen mit ,,Album®, die
zweiten Bilder derselben Personen mit ,Galerie” bezeichnet. Fiir die Bewertung der Erkennungs-
leistung existiert ein Programm mit dem Namen Eagle. Es fiihrt die Graphenanpassung auf den
Album-, sowie auf den Galeriebildern durch und vergleicht die gefundenen Merkmale. Eine Person
des Albums gilt als richtig erkannt, wenn die &hnlichste Person in der Galeriedatenbank dieselbe
Person ist.
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Abb. 3.7: Beispiel zweier Bilder aus der AR-Datenbank [12]

In dieser Arbeit kamen zwei solcher Datenbanken zum Einsatz, die FERET- [13] und die AR-
Datenbank [12]. Beide enthielten verschiedene Personen in zwei Varianten, die relativ frontal in die
Kamera schauten. Bei den FERET-Bildern unterschieden sich Album- und Galeriebild hauptséch-
lich durch eine leichte Anderung der Mimik, wihrend bei den AR-Bildern zum Teil zwischen den
Aufnahmen mehrere Tage vergingen, so daf sich zum Teil die Frisuren der Personen sehr unter-
schieden. Von daher kann man sagen, daf die AR-Bilder die schwierigere Aufgabe darstellen. Die
Anzahl der Personen betrug 298 fiir FERET und 117 fiir AR.



Kapitel 4

Verfahren zur Bestimmung der
Landmarkenpositionen

4.1 Teilung des Biindelgraphen

Ein erstes Experiment, bei dem die Genauigkeit der Landmarkenpositionierung gemessen wurde,
vergleicht verschiedene Anpassungsvorginge miteinander. Zunéchst wurde die Biindelgraphenan-
passung (BGM als Abkiirzung fiir Bunchgraphmatching) untersucht, wie sie am Institut existiert
und in Kapitel 2.3 beschrieben ist. Der dazu benétigte Biindelgraph entstand aus 54 der kiinstlichen
Gesichter. Fiir diese Gesichter wird die Position der Landmarken aus den Daten des 3D-Modells
berechnet, daher sind die Korrespondenzen der Punkte optimal. Diese Landmarkenpositionen wer-
den als Ground-Truth-Positionen bezeichnet. An diesen Punkten werden dann durch Anwenden
der Gaborfilter die FeaSts berechnet, die dann zu einem Biindelgraphen zusammengefasst werden.
Danach blieben 47 Bilder iibrig, die nicht im Biindelgraphen enthalten sind und auf denen das
Verfahren der Biindelgraphenanpassung getestet wurde.

Anstelle der Biindelgraphenanpassung, bei der fiir jede Landmarke einzeln die groRte Ubereinstim-
mung mit einem FeaSt aus dem gesamten Biindel gesucht wird, kann man aber auch mit einem
einzelnen Graphen eine Anpassung durchfiihren (matchen), der dann nur ein Gesicht reprisentiert
(MGM fiir Modelgraphmatching, im folgenden Modellgraphenanpassung). Das ist dquivalent zu ei-
nem BGM mit nur einem Eintrag im Biindel. Auf diese Weise landet der Graph auf den Positionen,
bei denen die grokte Ubereinstimmung mit der Person vorliegt, die dem Modellgraphen zugrunde
liegt. Nun kann man das fiir jeden der Graphen durchfiihren, die bei der Biindelgraphenanpassung
benutzt wurden, und man erhilt so fiir jedes der 47 Bilder 54 Postitionen, von denen man die
Durchschnittsposition oder den Median der Position betrachten kann.

So kann man fiir folgende Verfahren die Positionen der Landmarken bestimmen und dank der
Ground-Truth-Positionen den durchschnittlichen Fehler der Landmarkenpositionierung berechnen:
1. MGM Durchschnitt

Es wird bei jedem Galeriebild eine Modellgraphenanpassung durchgefiihrt und anschliefend die
Graphenposition aus den beiden Durchschnittswerten der x- und y-Koordinate berechnet. Dieser
Durchschnitt wird fiir jeden Knoten einzeln iiber die 54 Graphen des Biindels berechnet. Dieses
Anpassungsverfahren wird fiir jedes der 47 Bilder durchgefiihrt und aus diesen 47 Bildern wird
dann der Durchschnittsfehler iiber alle Knoten und alle Bilder berechnet.

2. MGM Median

Bei diesem Anpassungsvorgang wird fiir jeden Knoten einzeln iiber die 54 Graphen des Biindels
anstelle des Durchschnitts der Median der jeweiligen Koordinate gebildet. Damit erh&lt man wie-
der fiir jedes der 47 Bilder die Graphenpositionen, fiir die dann wieder der Durchschnittsfehler
berechnet werden kann.

3. BGM

Hier wird die Biindelgraphenanpassung verwendet, wie sie im Kapitel 2.3 dargestellt ist, und eben-
falls der Durchschnittsfehler berechnet.
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Vergleich MGM vs. BGM FG(101)

Fehler [Pixel]

AbsFeaSt AbsPhaseFeaSt
MGM Durchschnitt 2,447 1,490
MGM Median 2,170 1,076
BGM 1,547 0,974

Tabelle 4.1: Vergleich verschiedener Anpassungs-Methoden

Da fiir die Berechnung der Durchschnittswerte nur 47 Anpassungsvorgénge betrachtet wurden,
ist die Genauigkeit und Aussagekraft der Werte natiirlich fraglich. Zwei erste Ergebnisse, von de-
nen eines zu der Entscheidung fiihrte, die Biindelgraphenanpassung zu verbessern, kann man aber
sicherlich festhalten:

1. Die Biindelgraphenanpassung ist geeigneter zum Landmarkenfinden als eine Einzelgraphen-
apassung mit anschlieRender Median- oder Mittelwertberechnung.

2. Zur genauen Landmarkenpositionierung ist die Phaseninformation wichtig.

Die Wiederholung des Experimentes zu einem spédteren Zeitpunkt mit dem Datensatz FG1000
bestédtigt die Richtigkeit der hier getroffenen Entscheidung.

Vergleich MGM vs. BGM (FG1000)

Fehler [Pixel]

AbsFeaSt AbsPhaseFeaSt
MGM Durchschnitt 3,381 2,051
MGM Median 3,237 1,426
BGM 2,342 1,352

Tabelle 4.2: Vergleich verschiedener Anpassungs-Methoden mit FG1000

Die Tendenzen dieser Experimente entsprechen genau denen des ersten Versuches. Das schlechtere
Gesamtergebnis kommt durch die Posenvarianz der Bilder zustande. Hier ist das Finden der Land-
marken natiirlich wesentlich schwieriger als in dem sehr einfachen Fall gleicher Frontalpose.

Das bessere Ergebnis der Medianbildung gegeniiber der Durchschnittsbildung l&#t sich dadurch
erkldren, daft bei der Medianbildung einzelne Graphen, die sehr falsch liegen, nicht so sehr ins
Gewicht fallen wie bei der Durchschnittsbildung. Dieser positive Effekt der Medianbildung fiihrte
zu dem Verfahren der Biindelgraphenteilung. Die Untersuchung dieses Verfahrens fand mit dem
Datensatz FG500 statt. Es entstand ein Programm, das den 70 Graphen grofen Biindelgraphen
zundchst dreiteilte, mit den so entstandenen Biindelgraphen eine klassische Biindelgraphenanpas-
sung auf den 430 Galleriebildern durchfiihrte und anschliefiend fiir die Knotenposition den Median
der drei Positionen wéhlte, wobei nach Koordinaten getrennt die mittlere x- und die mittlere y-
Koordinate die neue Landmarkenposition bildeten.
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Abb. 4.1: BGM-Teilung: Fehler iiber Knoten

BGM klassisch vs. dreigeteilt
Fehler [Pixel]

BGM (klassisch) | BGM (dreigeteilt)
AbsPhaseFeaSt
1,339 | 1,294

Tabelle 4.3: Vergleich Biindelgraphenteilung vs. klassisch

Hierbei zeigt sich eine leichte Verbesserung gegeniiber der klassischen Variante. Wenn auch nur
eine geringe Verbesserung auftritt, so ist diese dennoch aussagekriftig, da bei den 430 Galerie-
bildern der Durchschnittsfehler aus 430 - 52 = 22360 Einzelmessungen gewonnen wurde, wodurch
dieser Wert statistisch aussagekriftig ist. Finen Fehler anzugeben ist dabei nicht mdoglich, da es
sich hierbei nicht um Einzelmessungen des selben Wertes handelt, sondern um einen Durchschnitt
vieler unterschiedlicher Werte.

Trégt man den durchschnittlichen Fehler der Knotenpositionierung fiir jeden der 52 Knoten ge-
trennt auf, also den Durchschnittswert von 430 Bildern, und sortiert man dabei die Knoten nach
der Grofe des Fehlers fiir das klassische BGM, so erhélt man Diagramm 4.1.

Hier zeigt sich, dal das Verfahren der Biindelgraphenteilung bei den Landmarken die klassisch
gut gefunden werden, etwas besser funktioniert, und daf es bei den Landmarken, bei denen die
klassische Variante ihre Schwierigkeiten hat, in etwa die gleichen Probleme aufweist.

Triagt man fiir jedes der 430 Bilder die Durchschnittsfehler (Durchschnitt von 52 Knoten) des klas-
sischen BGM gegen die Durchschnittsfehler der Biindelgraphenteilung, so erhilt man Diagramm
4.2.

Die Hiufung der Punkte um die Winkelhalbierende herum zeigt, wie schon Diagramm 4.1, die Ver-
gleichbarkeit beider Verfahren. Die Punkte, die rechts davon liegen, zeigen jedoch, daff die Bilder,
die fiir das klassische BGM schwierig sind, relativ einfach fiir die Methode der Biindelgraphen-
teilung sind. Umgekehrt zeigen die Punkte oberhalb, daf die Biindelgraphenteilung Probleme mit
den Bildern hat, auf denen klassisch die Landmarken relativ gut gefunden werden. Eigentlich er-



26 IR-INT 2004-01, (©) 2004 Institut fiir Neuroinformatik, Ruhr-Universitdt Bochum, FRG

. thler gegen Fehler
° f(x) = x

3,0 .
2,5 .l .
B %
X 2,0 e .
[ v Sy
- Yoot .
T . .0.‘....: 4 .
“0_‘.) 154 .o &{'.:“.f . . . *
S) .‘.". .o..“.'\: o *
k) ..:‘:- ..‘..:.o.u.. . .
D 1.0 . 140 30 SRR
w O
0,5
0,0 — 1
0,0 0,5 1,0 15 2,0 2,5 3,0

Fehler klassisch [Pixel]

Abb. 4.2: BGM-Teilung: Fehler gegen Fehler bildweise

wartet man ein dquivalentes Verhalten der Verfahren und damit eine Verteilung der Punkte um die
Winkelhalbierende herum, mit darunterliegenden Punkten fiir ein besseres und dariiberliegenden
fiir ein schlechteres Verfahren. Das ist aber nicht der Fall, und so zeigt sich hier ein prinzipieller
Unterschied beider Verfahren.

4.2 Veranderte Ahnlichkeitsfunktion

Bei der Berechnung der Ahnlichkeiten bei der Biindelgraphenanpassung wird die Ahnlichkeit der
Landmarke im Galeriebild zum dhnlichsten Feast im Biindelgraphen berechnet. Dies geschieht iiber
eine Skalarproduktbildung der beiden Feastvektoren, wie es in Kapitel 2.3 beschrieben ist. Bei einer
Person, die im Biindelgraphen enthalten ist, ist es sicherlich das beste, die hochste Ahnlichkeit im
Biindelgraphen zu suchen.

Wenn aber auf einem neuen Bild die Korrespondenzen einer Person gesucht werden, die noch nicht
im Biindelgraphen gespeichert ist, so kann es sinnvoll sein, die Landmarke fiir die Nase dort zu pla-
zieren, wo nicht eine méglichst hohe Ubereinstimmung mit einer einzelnen Nase gefunden wurde,
sondern wo eine hohe Ubereinstimmung mit mindestens zwei, drei oder mehr gespeicherten Nasen
auftritt. Dadurch ist es moéglich, mit einer etwas allgemeineren Nasenschablone zu suchen.

Um dies zu untersuchen, wurde die Ahnlichkeitsfunktion dahingehend versindert, bei der Ahn-
lichkeitsberechnung, {iber ein Parameterfile steuerbar, nicht nur das &hnlichste FeaSt zu benutzen,
sondern die #hnlichsten n FeaSts. Dabei besteht die Moglichkeit, diese Ahnlichkeiten in verschiede-
ner Form zu gewichten. Neben der ganz naheliegenden Variante, alle n Feasts gleich zu gewichten,
wurden in dieser Arbeit noch verschiedene Varianten untersucht, die die &hnlicheren FeaSts stérker
gewichten. Tabelle 4.4 erklirt die unterschiedlichen Varianten konstant, linear, exp Basis 2, exp
Basis e. Bei den Funktionen lduft der Definitionsbereich von 1 in ganzen Zahlen bis zur Anzahl
der Parameter. Das gerade noch betrachtete FeaSt mit der geringsten Ahnlichkeit hatte immer die
Gewichtung eins, die Gewichtung des dhnlichsten FeaSts war dann von der Anzahl der betrachteten
FeaSts abhéngig. Fiir die Normierung mufte zuletzt die Gesamtéhnlichkeit durch die Summe der
Gewichte dividiert werden.
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Koeffizienten der verdnderten Ahnlichkeitsfunktion

Koefthi- Koeffizientenfunktion

zienten konstant linear exp 2 exp e

f)=1 fli) =1 f =21 f) =)

1 1 1 1 1

2 1 2 2 3

3 1 3 4 7

4 1 4 8 20

5 1 5 16 55

6 1 6 32 148

7 1 7 64 403

8 1 8 128 1097

9 1 9 256 2981

10 1 10 512 8103

11 1 11 1024 22026

12 1 12 2048 59874

Tabelle 4.4: In der verdnderten Ahnlichkeitsfunktion benutzte Koeffizienten

27

Damit ergeben sich die Formeln fiir die Berechnung der Gesamté&hnlichkeit s aus den Einzeldhn-
lichkeiten s; bei n betrachteten FeaSts, wobei das dhnlichste FeaSt den gréfiten Index ¢ hat. Die
Funktion r rundet dabei auf ganze Zahlen.

konstant:

linear:

exp 2:

exp e:

Die ersten 70 Gesichter bildeten den Biindelgraphen fiir die Anpassungsvorgédnge auf den restli-
chen 930 Bildern des Datensatzes FG1000. Der Fehler, gemessen in Abhéngigkeit der Anzahl der
betrachteten Koeflizienten und ihrer Art der Gewichtung, ist also ein Durchschnittswert iiber 930
Bilder mal 52 Knoten. Tabelle 4.5 und die graphische Darstellung in Diagramm 4.3 zeigen diese

gemessenen Fehler.

Es zeigt sich, daf sich schon bei Betrachtung der zwei bis drei dhnlichsten FeaSts eine Verbesse-
rung der Knotenpositionierung erreichen 14ft. Die Gewichtungsarten konstant und linear erreichen
ein Minimum und werden mit zunehmender Koeffizientenzahl wieder schlechter. Die beiden ex-
ponentiellen Gewichtungsarten steuern auf ein Minimum zu, dabei lag das Minimum fiir die die
Gewichtung exp Basis 2 unter dem der Gewichtung Basis e. Es ist denkbar, mit einer anderen
Basis zwischen 1 und e noch geringere Fehlerwerte zu erreichen.
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Fehler der veranderten Ahnlichkeitsfunktion
Koeffi- Koeffizientenfunktion
zienten konstant | linear | exp 2 | exp e
1 1,3515
2 1,2001 1,2058 1,2005
3 1,2900 1,2833 1,2845 1,2868
4 1,2049 1,2815 1,2789 1,2836
5 1,3141 1,2857 1,2765 1,2828
6 1,3269 1,2933 1,2744 1,2821
7 1,3348 1,3032 1,2735 1,2814
8 1,3477 1,3001 1,2738 1,2811
9 1,3501 1,3143 1,2736 1,2812
10 1,3645 1,3190 1,2738 1,2814
11 1,3724 1,3263 1,2738 1,2814
12 1,3790 1,3385 1,2737 1,2814

Tabelle 4.5: Mittlerer Pixelfehler der Knotenposition der verinderten Ahnlichkeitsfunktion und

Parametersatz 1 (siehe Anhang). Die Minima sind fett gedruckt.
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Abb. 4.3: Veréinderte Ahnlichkeitsfunktion: Fehler bei Parametersatz 1 (siehe Anhang)

Die Ergebnisse, die mit der Graphenanpassung erzielt werden, sind auch sehr stark von den Bewe-
gungsparametern abhingig. Diese steuern zum Beispiel die Schrittweite beim ersten Global-Move,
die Grofle der Verzerrung beim ScanScale-Move oder die Hohe des topographischen Faktors beim
Local-Move, mit dem die Verzerrung des Graphen ,bestraft” wird. So lieferte eine leicht modifizierte
Parameterdatei bessere Ergebnisse.
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Fehler der verinderten Ahnlichkeitsfunktion
Koeffi- Koeffizientenfunktion
zienten konstant | linear | exp 2 | exp e
1 1,3353
2 1,2774 1,2838 1,2878
3 1,2639 1,2632 1,2652 1,2717
4 1,2664 1,2555 1,2572 1,2664
5 1,2728 1,2528 1,2548 1,2657
6 1,2845 1,2587 1,2538 1,2646
7 1,2914 1,2635 1,2536 1,2643
8 1,2984 1,2703 1,2538 1,2645
9 1,3097 1,2726 1,2537 1,2642
10 1,3199 1,2805 1,2535 1,2642
11 1,3266 1,2861 1,2535 1,2641
12 1,3335 1,2936 1,2533 1,2641

Tabelle 4.6: Mittlerer Pixelfehler der Knotenpostion der verinderten Ahnlichkeitsfunktion und

Parametersatz 2 (sieche Anhang). Die Minima sind fett gedruckt.
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Abb. 4.4: Veréinderte Ahnlichkeitsfunktion: Fehler bei Parametersatz 2 (siehe Anhang)

Die Wiederholung dieser Experimente mit dem Parametersatz 2 (siehe Anhang) zeigt, dafl die Kur-
ven sich prinzipiell nicht unterscheiden, sondern nur um die durch die anderen Parameter erreichte
Verbesserung nach unten verschoben sind. Das unterstreicht noch einmal die allgemeine Giiltigkeit
der hier gefundenen Ergebnisse.
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Abb. 4.5: Versinderte Ahnlichkeitsfunktion: Fehler {iber Knoten (Parametersatz 2)

Trégt man wieder die Fehler beider Verfahren gegen die Knotennummer, sortiert nach der Gro-
e des Fehlers der klassischen Variante, auf, so erhélt man ein &hnliches Ergebnis wie schon bei
der Biindelgraphenteilung. Die Knoten, die fiir das klassische BGM einfach zu positionieren sind,
werden durch die verinderte Ahnlichkeitsfunktion etwas besser positioniert. Die schwierig zu po-
sitionierenden Landmarken sind bei modifizierter Ahnlichkeitsfunktion genauso problematisch.

* Fehler gegen Fehler
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Abb. 4.6: Verdinderte Ahnlichkeitsfunktion: Fehler gegen Fehler bildweise (Parametersatz 2)
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In dem Diagramm Fehler gegen Fehler, in dem wieder die Durchschnittsfehler der verdnderten
Ahnlichkeitsfunktion fiir jeden Graphen gegen die Fehler des klassischen BGM aufgetragen sind,
ergibt sich ein vollig anderes Ergebnis als bei der Biindelgraphenteilung. Hier sind ndmlich nun die
Graphen mit klassisch schlecht zu findenden Korrespondenzen auch die, welche mit der Methode
der verinderten Ahnlichkeitsfunktion die groften Fehler aufweisen. Das sieht man daran, daf die
Verteilung der Punkte in etwa parallel zur Winkelhalbierenden verlauft.

Den etwas geringeren Fehler in der Positionierung kann man nun auch an dieser Graphik sehen,
da die Mehrzahl der Punkte unterhalb der Geraden liegt.

4.3 PCA-Matching

Wie schon in Kapitel 2.4 erklart, lassen sich mit der Hauptkomponentenanalyse viele hochdimen-
sionale Merkmalsvektoren optimal darstellen. Da die Merkmalsvektoren der verschiedenen Land-
marken alle etwas anderes kodieren, fiihrt man die Hauptkomponentenanalyse fiir jede Landmarke
separat durch. Will man fiir die Suche von Landmarken auf neuen Bildern eine Basis von 200
Gesichtern zu grunde legen, so entsteht fiir jeden Knoten ein Biindel von 200 40-dimensionalen
komplexwertigen Vektoren, die zunéchst in 80-dimensionale Vektoren, zusammengesetzt aus Real-
und Imaginérteil, umgewandelt werden kénnen. Die Hauptkomponentenanalyse liefert damit fiir
jeden Knoten den Schwerpunktsvektor, 80 Hauptkomponenten und 80 Varianzen. Diese Informatio-
nen lassen sich in einem sogenannten PCA-Jet zusammenfassen, dem Aquivalent zu einem FeaSt:

fiir Knoten i: < F# > @{P... P}y @ {0 ...k}

Genau wie bei der Biindelgraphenanpassung werden auch beim PCA-Matching die Jets zu einem
Graphen mit denselben Verbindungen zwischen den Landmarken zusammengefasst. Um den PCA-
Graphen wie einen Biindelgraphen zur Graphenanpassung benutzen zu kénnen, benétigt man eine
Ahnlichkeitsfunktion, die zwischen den FeaSts eines jeden Bildpunktes und dem PCA-Jet (also
der Représentation der Landmarke im PCA-Graph) eine Ahnlichkeit berechnet und so den zur
Landmarke korrespondierenden Punkt im Bild findet.

Dafiir werden die Projektionen des Bild-FeaSts auf die Hauptkomponenten berechnet. Von einer
gaulformigen Verteilung der Merkmalsvektoren ausgehend, erhilt man so fiir jedes Merkmal die
Wahrscheinlichkeit, daft es in der Verteilung vorkommt. Man fasst diese Wahrscheinlichkeiten als
Einzeldhnlichkeiten auf, gewichtet sie mit der gaufischen Normalverteilung und summiert die 80
Einzeldhnlichkeiten zu einer Gesamtéhnlichkeit.

Eine Betrachtung der Histogramme rechtfertigt diese Annahme fiir fast alle Hauptkomponenten.
Nur die ersten zwei bis drei Hauptkomponenten zeigen eine Verteilung mit einem etwas breiterem
Plateau oder sogar einem Ansatz zweier Maxima. Zieht man zur Berechnung der Ahnlichkeit die
Hauptkomponenten « bis 3 heran, so lautet die Ahnlichkeitsfunktion fiir den Gaborjet j damit

_ (<F-<F>|P} >)?

g
S1(7,1) = Z 27k mit 0<a<f<N (4.1)

Es wurden auch Experimente mit einer Ahnlichkeitsfunktion durchgefiihrt, bei der die Einzeldhn-
lichkeiten nicht summiert, sondern multipliziert wurden. Die Begriindung hierfiir ist, daf es sich
bei den einzelnen Ahnlichkeiten um Wahrscheinlichkeiten handelt, die fiir die Berechnung der Ge-
samtwahrscheinlichkeit multipliziert werden miissen. Diese Funktion lieferte aber nur sehr schlechte
Ergebnisse, auf deren Darstellung ganz verzichtet wird.

Um eine ausreichende Datenbasis fiir die Hauptkomponentenanalyse zu haben, ist es sinnvoll, mehr
als die bisher verwendeten 70 Gesichter des Biindelgraphen zu verwenden. Wenn, wie es bei 70 Ge-
sichtern der Fall ist, die Zahl der Vektoren kleiner ist als die Dimensionalitdt, dann liefert die
Hauptkomponentenanalyse auch nur so viele linear unabhingige Hauptkomponenten wie Vektoren
existieren. Schon daher ist klar, daf die Stirken des PCA-Matchings erst bei einer groffen Daten-
basis zum Tragen kommen.
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Zeitvergleich BGM vs. PCA-Matching
Messung Nr. t [s]
70 FeaSts 500 FeaSts

BGM PCA BGM PCA
1 52,46 4231 241,40 4813
2 52,65 42,18 241,08 4878
3 52,34 42,59 241,85 4817
1 52,39 42,13 241,44 48,71
5 52,57 4234 241,82 48,13
6 52,57 42,75 241,76 48,11
7 52,47 42,45 241,71 48,59
8 52,49 42,28 24181 48,03
9 52,34 42,57 241,21 48,90
10 52,52 42,08 241,58 48,48
Durchschnitt 52,48 42,37 241,66 48,60

Tabelle 4.7: Zeitvergleich eines einzelnen Anpassungsvorganges zwischen BGM und PCA-Matching
auf einer ®Intel TMXEON CPU 1,80 GHz

Ein Vergleich der Zeit, die fiir die Graphenanpassung benétigt wird, zeigt, daff es durchaus ge-
rechtfertigt ist, das klassische BGM, das auf einer Basis von 70 Gesichtern arbeitet, mit dem PCA-
Matching zu vergleichen, das als Basis 500 Gesichter hat. Die Zeit, die fiir das PCA-Matching
benétigt wird, ist, wenn die Hauptkomponentenanalyse einmalig durchgefiihrt wurde, ab einer Ba-
sis von 80 Gesichtern nicht mehr von der Anzahl der Gesichter abhingig. Die Zeit, die das BGM
bendtigt, ist durch die Vergleiche mit jedem der Gesichter im Biindelgraphen in etwa proportional
der Zahl der Gesichter im Biindel, weil die Zahl der Gesichter gleich der Zahl der FeaSts ist, die
an jedem Knoten héngen.

Im ersten Experiment wurden auf dem Datensatz FG1000 die Positionierungsfehler gemessen. Ta-
belle 4.8 zeigt die Ergebnisse des PCA-Matchings fiir eine unterschiedliche Zahl in der Ahnlichkeits-
funktion benutzter Haupkomponenten (Entsprechend Formel 4.1 wurde (3 variiert bei o = 0). Darin
sind die Durchschnittsfehler fiir AbsPhase-FeaSts mit den erwihnten Werten und fiir Abs-FeaSt
gegeniibergestellt. Bei AbsFeaSts erhilt man nur maximal 40 Hauptkomponenten, entsprechend
der Dimensionalitit der Vektoren. Diese Fehler wurden fiir eine 70 und eine 500 Gesichter enthal-
tende Basis gemessen.

Hierbei zeigt sich, dak beim PCA-Matching fiir AbsFeaSt keine Verbesserung erzielt werden kann.
Bezieht man hingegen die Phaseninformation mit ein, so sinkt der Fehler der Knotenposition von
einem sehr hohen Wert bei geringer Zahl betrachteter Hauptkomponenten mit steigender Kompo-
nentenzahl deutlich unter den Vergleichswert des klassischen BGM. Bei allen Anpassungsvorgédngen
mit der PCA ist deshalb nur von AbsPhaseFeaSts ausgegangen worden. Um die Hauptkomponen-
tenanalyse durchfiihren zu kénnen, wurden die komplexen Werte in Real- und Imaginérteil umge-
wandelt, da die Phase eine zyklische Variable ist. Diese so entstandenen FeaSts werden im weiteren
ImReFeaSts genannt.
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Fehler BGM vs. PCA-Matching
AbsPhaseFeaSt AbsFeaSt

#PCs 70 Bsp. 500 Bsp. 70 Bsp. 500 Bsp.
10 18,172 18,508 4,679 4,689

20 2,558 2,076 3,150 3,188

30 1,430 1,219 2,528 2,603

40 1,256 1,001 2,213 2,329

50 1,163 0,862 - -

60 1,104 0,750 - -

69 1,084 - - -

70 - 0,678 - -

80 5 0,625 5 5

BGM 1,335 1,192 2,240 2,144

Tabelle 4.8: Vergleich des Positionierungsfehler [Pixel]

PCA-Matching (additiv)

Fehler [Pixel]

3,0

zwischen Biindelgraphenanpassung und

AbsPhase-FeaSts

--0--PCA auf 70 Graphen
—m— PCA auf 500 Graphen
----BGM mit 70 Graphen
—— BGM mit 500 Graphen
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Abb. 4.7: PCA-Matching: Fehler iiber Anzahl PCs

Vergleicht man auf Grund der vorherigen Zeitiiberlegungen den BGM-Wert von 70 Beispielen mit
dem PCA-Matching-Wert von 500 Beispielen, so ergibt sich eine Fehlerreduktion von 1,335 Pixeln
auf 0,625 Pixel, was einer Fehlerreduktion von 53,2% entspricht.

Als kurze Anmerkung zur technischen Umsetzung der PCA sei noch erwadhnt, daf es numerische
Probleme geben kann, die zu negativen Varianzen bei den letzten Hauptkomponenten fithren, wenn
die Zahl der Beispiele gleich der Zahl der berechneten Hauptkomponenten ist. Daher wurden in

Tabelle 4.8 bei 70 Beispielen 69 Haupkomponenten anstelle der eigentlich 70 verwendet.
Diagramm 4.7 stellt das Verhalten graphisch dar. Als Abkiirzung fiir Hauptkomponte wird dort
PC (Principal Component) verwendet.
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Abb. 4.8: PCA-Matching: Fehler {iber Knoten
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Abb. 4.9: PCA-Matching: Fehler gegen Fehler bildweise

Vergleicht man nun auch das PCA-Matching (500 Gesichter, 80 Hauptkomponenten) mit dem
BGM (70 Gesichter), indem man die Fehler knotenweise, nach Fehler des BGM sortiert, auftragt,
so erhdlt man Diagramm 4.8. Hier zeigt sich deutlich, daff das PCA-Matching in der Lage ist, den
Fehler jeder Landmarke im Durchschnitt um die Hélfte zu reduzieren. Sowohl die Biindelgraphen-
teilung als auch die verinderte Ahnlichkeitsfunktion brachte bei den schwierigeren Landmarken
keine Verbesserung. Diese Eigenschaft der PCA, besonders aber die Halbierung des Durchschnitts-
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fehlers, macht das PCA-Matching zu dem am besten geeigneten Verfahren fiir das Finden von
Korrespondenzen, was auch im Diagramm 4.9, Fehler gegen Fehler, deutlich wird. Fast alle Punkte
liegen unterhalb der Winkelhalbierenden, was zeigt, daf es nur wenige Bilder gibt, auf denen die
Korrespondenzen schlechter gefunden werden als bei der klassischen Graphenanpassung, auf fast
allen anderen Bildern hingegen werden sie besser gefunden.

Ein zweites Experiment betrachtet nicht die ersten n Hauptkomponenten, sondern die letzten.
Wenn man daran denkt, daf die Verteilung der ersten zwei bis drei Hauptkomponenten nicht ge-
nau gaulformig aussieht, so 1a8t sich durch das Weglassen der ersten Hauptkomponenten noch
eine Verbesserung erwarten. Dies entspricht in Formel 4.1 einer Variation von a bei g = 80. Die
Ergebnisse zeigt Tabelle 4.9 und graphisch dargestellt Diagramm 4.10.

Fehler bei Auslassen der ersten Hauptkomponenten
PCs (a bei § — 80) 0 1 2 3 4 5 6
Fehler 0,625 | 0,624 | 0,626 | 0,621 | 0,619 | 0,623 | 0,622
PCs ( bei 3 — 80) 10 15 20 25 30
Fehler 0,624 | 0,625 | 0,633 | 0,644 | 0,670

Tabelle 4.9: Pixelfehler des PCA-Matching bei Auslassen der ersten n Hauptkomponenten

m  PCsvon a bis 80
0,67 alle 80 PCs n
0,66 -
D 0,65
x
o [ ]
= 0,64
Q
<
[} n
LL 0,63
= . = -
i [ ]
0,62 -
0,61 T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Hauptkomponenten (a bei =80)

Abb. 4.10: PCA-Matching: Fehler iiber Anzahl weggelassener PCs

Hier zeigt sich die Vermutung der geringfiigigen Verbesserung bestétigt. Inwieweit dieses Ergebnis
sich auf natiirliche Bilder iibertragen 14£t, und besonders wie viele Hauptkomponenten dann aus-
gelassen werden sollten, ist allerdings noch zu untersuchen. Erstaunlich ist jedoch auf jeden Fall,
daf bei einem Auslassen der ersten 15 Hauptkomponenten eine gleich gute Landmarkenpositionie-
rung erreicht wird, wie mit allen Hauptkomponenten, besonders wenn man sich in Erinnerung ruft,
daf die ersten Hauptkomponenten die grofite Varianz der Daten bilden. Ein Erklérungsansatz ist
die These, dak in den ersten Hauptkomponenten mdoglicherweise die Posenvariation und &hnliches
kodiert ist.
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4.4 Skala und Orientierung, Normierung

Auf der Suche nach den optimalen Anpassungsparametern kann man sich natiirlich fragen, ob
die bisher verwendete Zahl der Skalen und Orientierungen der Gaborfilter fiir eine bestmégliche
Positionierung geeignet ist. Bisher wurde immer eine Zahl von 5 Skalen und 8 Orientierungen ver-
wendet. Diagramm 4.4 enthélt die Positionierungsfehler fiir das BGM mit unterschiedlichen Skalen
und Orientierungen. Dies entspricht einer Variation von vp,,x und fimax in den Formeln 2.12-2.15.

Fehler verschiedener Skalen & Orientierungen
Skalen Orientierungen (ftmax)
(Vinax) 6 8 12
4 1,6049 1,5820 1,5551
5 1,3810 1,3394 1,3368
6 1,4037 1,3665 1,3676

Tabelle 4.10: Pixelfehler des klassischen BGM bei verschiedenen Skalen und Orientierungen

Es lief sich keine signifikante Verbesserung feststellen. Die Standardeinstellung ist also durchaus
gut gewihlt.

Normierung

In der Regel sind die FeaSt-Vektoren normiert, sie haben also alle die Lange eins und liegen damit
auf einer Hyperkugel. Ist eine einzelne Komponente des nicht normierten Vektors sehr grofl, so
»zieht* diese Komponente die anderen bei der Normierung auf sehr kleine Werte. Um diesen Effekt
zu verhindern, ist es moglich, die FeaSt-Vektoren fiir jede Skala einzeln zu normieren. Damit wird
der Gesamtvektor ebenfalls auf eins normiert, allerdings beeinflussen die unterschiedlichen Skalen
sich bei der Normierung nicht gegenseitig.

Beim PCA-Matching wurden die AbsPhaseFeaSts normiert, in ImReFeaSts umgewandelt und dann
die Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt.

Fehler klassisch vs. skalenweise normiert
Anpassungsverfahren klassisch skalenweise
klassisches BGM 1,335 1,316
veranderte Ahnlichkeitsfkt. 1,253 1,179
PCA-Matching 0,625 1,567

Tabelle 4.11: Vergleich klassischer vs. skalenweiser Normierung bei verschiedenen Anpassungsver-
fahren. Fehler [Pixel]

Es zeigt sich, daf die skalenweise Normierung zu einer leichten Verbesserung fiihrt, allerdings beim
PCA-Matching vollig einbricht. Bei der Normierung der FeaSt Vektoren liegen die urspriinglich 80-
dimensionalen Vektoren auf einer Hyperkugel, also einem gekriimmten Unterraum der Dimension
79. Daher liegt es nahe, einen Versuch mit nicht normierten Vektoren durchzufiihren.

Dabei ergeben sich aber viel hohere Fehlerwerte. Wahrend die Landmarken auf den meisten Bildern
gleich gut gefunden werden, wird der Graph auf manchen Gesichtern vollig falsch plaziert. Die
Normierung der FeaSts ist also auch fiir das PCA-Matching notwendig.



Kapitel 5

Gesichterfinden und Erkennen

Inhalt dieses Kapitels ist es, die fiir kiinstlich erzeugte Gesichter erzielten Verbesserungen auf reale
Bilder zu iibertragen. Dazu wird die Leistung des Gesichterfindens und die Erkennungsleistung der
Verfahren ermittelt.

5.1 Leistung des Gesichtsfinders

Eine Anwendung, mit der sich die Auswirkungen der in dieser Arbeit erprobten Verfahren sehr
leicht messen lassen, ist das Gesichterfinden. Mit dem FaceFinder [14] steht am Institut ein Pro-
gramm zur Verfiigung, das auf der schon erwdhnten Kodak-Datenbank, in der hauptséchlich Ur-
laubsphotos mit Gesichtern unterschiedlicher Zahl, Gréfte und Pose enthalten sind, diese Gesichter
sucht und anschliefend die Hypothesen bewertet. Dazu fiihrt es fiir unterschiedliche Skalierun-
gen des Bildes eine Biindelgraphenanpassung durch und zeichnet um die Bereiche, in denen die
Ahnlichkeit beim BGM einen Schwellwert iiberschritten hat, einen Rahmen. Befindet sich in dem
Bereich, in dem das Programm ein Gesicht vermutet, tatsichlich eines, so wird das als Erfolg ge-
wertet. Fehler sind Bereiche mit Gesichtern, die das Programm nicht findet, aber auch Bereiche,
in denen FaceFinder ein Gesicht vermutet, die aber gar keines enthalten.

So kann man durch eine entsprechend niedrig gesetzte Entscheidungsschwelle die Erkennungsrate,
also die Anzahl der gefundenen Gesichter geteilt durch die der vorhandenen, erh6hen. Sehr viel
aussagekriftiger hingegen ist die Erkennungsrate bei Equal-Error, bei der die Schwelle so gesetzt
wird, dafl genauso viele Gesichter nicht gefunden wie Nichtgesichter gefunden werden.

Das Programm wurde so modifiziert, daR die Anpassungsvorginge zum einen mit versinderter Ahn-
lichkeitsfunktion und zum anderen mit dem PCA-Matching erfolgten.

Verinderte Ahnlichkeitsfunktion

Tabelle 5.1 zeigt den Vergleich zwischen klassischem BGM und verdnderter Ahnlichkeistfunkti-
on. Hierbei hat sich in meheren Versuchen die Verwendung der konstanten Gewichtung mit fiinf
Koeffizienten als am besten herausgestellt.

Betrachtet man die Erfolgssraten, so kann man schon von einer durchgingigen Verbesserung spre-
chen, wenn sie auch zum Beispiel bei den unverdeckten Gesichtern bis 50° nur von 83% auf 87%
steigt. Es darf allerdings bezweifelt werden, daff diese Verbesserung Folge einer genaueren Posi-
tionierung ist. So wird fiir das Gesichterfinden in den meisten Féllen die Phaseninformation nicht
beriicksichtigt, die aber fiir eine moglichst exakte Landmarkenpositionierung wichtig ist. Wenn
man an die Funktionsweise der verinderten Ahnlichkeitsfunktion denkt, nimlich die Forderung
von Ubereinstimmung mit mehr als einem Gesicht, dann kann man sagen, daf die verinderte
Ahnlichkeitsfunktion hier die Sicherheit erhdht, mit einer Hypothese richtig zu liegen. Begriinden
kann man das auch durch das Ergebnis, bei dem die Erfolgsraten bei Equal-Error Rate stirker
angestiegen sind als die bei voreingestellter Schwelle.
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Erfolgsraten des FaceFinder
Anpassungsverfahren ‘ Standard ‘ konstant 5
Erfolgsrate bei voreingestellter Schwelle
Alle Gesichter 87,94% 89,04%
bis 50° 90,49% 91,48%
Unverdeckt bis 50° 92,80% 93,18%

Erfolgsrate bei Equal-Error
Alle Gesichter 59,10% 62,81%
bis 50° 81,52% 83,87%
Unverdeckt bis 50° 83,27% 86,59%

Tabelle 5.1: Vergleich der Erfolgsraten des FaceFinder auf der Kodak-Datenbank zwischen klassi-
schem BGM und verinderter Ahnlichkeitsfunktion

Erfolgsraten des FaceFinder
Anpassungsverfahren ’ Standard ‘ PCA
Erfolgsrate bei voreingestellter Schwelle
All faces 90,35% 89,91%
bis 50° 91,80% 91,15%
Unverdeckt bis 50° 92,80% 92,05%
Erfolgsrate bei Equal-Error Rate
All faces 48,06% 47,80%
bis 50° 71,79% 71,58%
Unverdeckt bis 50° 74,29% 74,07%

Tabelle 5.2: Vergleich der Erfolgsraten des FaceFinder auf der Kodak-Datenbank zwischen klassi-
schem und PCA-Matching

PCA-Matching

Da das PCA-Matching nur dann zu den entsprechenden Verbesserungen in der Landmarkenpo-
sitionierung fiihrt, wenn fiir die Statistik geniigend Gesichtsbeispiele vorhanden sind, reichen die
vom FaceFinder verwendeten Biindelgraphen in ihrer Grofe nicht aus. Hierfiir wurde ein neuer
Biindelgraph verwendet, der aus 516 Gesichtern realer Personen besteht (BG 516). Versuche, mit
Biindelgraphen aus kiinstlichen Personen Gesichter in natiirlichen Bildern zu finden, waren nicht
erfolgreich. Durch die Verwendung eines anderen Biindelgraphen ergeben sich erwartungsgemif
andere Erfolgsraten, die mit denen in Tabelle 5.1 nicht mehr verglichen werden kénnen.

Als Ergebnis kann man hiermit die Vermutung bestétigt sehen, daff eine genauere Positionierung
der Landmarken fiir die Leistung eines Gesichtsfinders nicht von Vorteil sind. Allerdings muff man
zugeben, daf es sich bei den Modellgraphen, auf denen die PCA berechnet wurde, um Graphen
handelt, deren Landmarken durch automatische Graphenanpassung gefunden wurden, bei der keine
Kontrolle durch den Benutzer vorgenommen wurde. Dies ist eine mogliche Fehlerquelle. Auflerdem
konnte beobachtet werden, daf beim Gesichterfinden Gesichter kleinerer Skala besser gefunden
wurden.
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5.2 Erkennungsleistung

Erkennungsraten verschiedener Anpassungsverfahren

Anpassungsverfahren Pos.Fehler Erkennungsrate | rel. Erkenn.-Fehler
[Pixel] 1000 100 1000 100

BGM (70 Graphen) 1,335 50,7% 69% 7,31% 2,82%

BGM (70 Graphen,

ver. Ahnlichkeitsfkt.) 1,264 50,5% 69% 7,68% 2,82%

BGM (500 Graphen) 1,192 50,9% 69% 6,95% 2,82%

PCA (von 500

Graphen, 80 PCs) 0,625 52,6% | 70% 3,84% | 1,41%

ohne Anpassung,

Groundtruth-Posit. 0 54,7% 71% 0% 0%

Tabelle 5.3: Vergleich der Erkennungsraten auf FaceGen-Gesichter bei verschiedenen Anpassungs-
verfahren

Eine ganz wichtige Aufgabe ist die Gesichtserkennung, bei der iiberpriift wird, ob es sich bei zwei
Bildern um dieselbe Person handelt. Da hierbei direkt die korrespondierenden Punkte miteinander
verglichen werden, besteht die starke Vermutung, daf die Erkennungsleistung steigt, wenn man die
Korrespondenzen besser findet. Fiir den Test der Erkennungsleistung existiert ein Programm names
Eagle. Auf zwei Galerien, die die gleichen Personen in jeweils verdnderter Pose (und bei natiirli-
chen Bildern auch anderem Gesichtsausdruck) enthalten, wird eine Biindelgraphenanpassung mit
einem passenden Biindelgraphen durchgefiihrt und die Jets an den gefundenen Stellen extrahiert.
Anschliefend findet ein Kreuzvergleich der Jets heraus, ob das erste Bild in der ersten Galerie auch
als dhnlichstes zu dem entsprechenden Bild in der zweiten Galerie gefunden wird und so weiter.
Als Wert fiir die Erkennungsleistung gilt der Prozentsatz der richtig identifizierten Personen. Um
sicherstellen zu kénnen, daff auch das PCA-Matching beim Eagle die verbesserte Knotenpositi-
on erreichte, wurde der gleiche (lediglich in der Skalierung leicht variierte) Biindelgraph aus 500
kiinstlichen Gesichtern des Datensatzes FG1000 benutzt. Als Testbilder dienten 1000 neu erzeugte
kiinstliche Gesichter, die in je zwei unterschiedlichen, zufélligen Posen vorlagen (FG2000).
Tabelle 5.3 zeigt die Erkennungsraten fiir 1000 und fiir 100 verschiedene Gesichter. Der relative
Erkennungsfehler bezieht sich auf den Kreuzvergleich der FeaSts an den Groundtruth-Positionen.
Dabei wird davon ausgegangen, die maximal md&gliche Erkennungsleistung bei dieser wahren Po-
sition zu erreichen, und fiir sie wird der Fehler auf null gesetzt. Damit ergibt sich der relative
Erkennungsfehler als Anzahl der falsch erkannten Personen geteilt durch die Zahl der Personen,
die mit perfekten Korrespondenzen erkannt werden.

Als erstes Ergebnis muff man feststellen, daf die Erkennungsleistung fiir 1000 Gesichter insgesamt
sehr gering ist, viel geringer als bei Versuchen mit natiirlichen Gesichtern. Das liegt daran, daf
sich die von FaceGen erzeugten Gesichter zwar schon unterscheiden, daf sich bei Gesichtern dieser
groflen Zahl aber doch viele Gesichter sehr dhnlich sehen. So geht dann auch die Erkennungslei-
stung stark nach oben, wenn man versucht, nur 100 Personen zu unterscheiden.

Betrachtet man den Vergleich klassisches BGM gegen PCA-Matching, so gilt:

Eine Halbierung der Fehler bei der Landmarkenpositionierung fiihrte auf den kiinst-
lichen Gesichtern auch zu einer Halbierung der Fehler der Erkennungsleistung.
Allerdings bleibt natiirlich noch zu iiberpriifen, ob sich das PCA-Matching auch fiir natiirliche
Gesichter eignet. Geht man davon aus, daf der gefundene Zusammenhang im Prinzip auch fiir
natiirliche Bilder richtig ist, so hat man nun die Mé&glichkeit, die Genauigkeit der Landmarkenpo-
sitionierung indirekt durch die Erkennungsraten zu ermitteln.

So wurden mit dem Eagle Tests auf zwei Datenbanken, der FERET-Datenbank und der AR-
Datenbank, durchgefiihrt. Beide lieferten im Prinzip dieselben Ergebnisse. Die verinderte Ahn-
lichkeitsfunktion fiihrte hier nur auf den AR-Daten zu einer Verbesserung, aber nur bei Verwendung
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Erkennungsraten auf natiirlichen Gesichtern
Anpassungsverfahren BG 38 BG 516
Fehler Fehlerrate Fehler Fehlerrate
BGM klassisch 30 10,1% 20 6,7%
Ahnlichk.Fkt. exp 2, 5 Koeff. 30 10,1% 28 9,4%
PCA-Matching 80 PCs - - 19 6,4%
PCA-Matching PCs 5-80 - - 19 6,4%

Tabelle 5.4: Vergleich der Erkennungsraten auf 298 natiirlichen Gesichtern der FERET-Datenbank
bei verschiedenen Anpassungsverfahren mit Zahl der Fehlerkennungen (Fehler) und den Fehlerraten

Erkennungsraten auf natiirlichen Gesichtern
Anpassungsverfahren BG 38 BG 516
Fehler Fehlerrate Fehler Fehlerrate
BGM klassisch 46 39,3% 33 28,2%
Ahnlichk.Fkt. exp 2, 5 Koeff. 38 32,5% 34 29,1%
PCA-Matching 80 PCs - - 31 26,5%
PCA-Matching PCs 5-80 - - 31 26,5%

Tabelle 5.5: Vergleich der Erkennungsraten auf 117 natiirlichen Gesichtern der AR-Datenbank bei
verschiedenen Anpassungsverfahren mit Zahl der Fehlerkennungen (Fehler) und den Fehlerraten

des kleinen, 38 Gesichter grofen Graphen (BG 38).

Das PCA-Matching lieferte hingegen eine konstant héhere Erkennungsleistung, sogar etwas héher
als die Biindelgraphenanpassung mit dem grofien Graphen. Da man die Ergebnisse aber mit BGM-
Werten und kleinem Biindelgraphen vergleichen mufl, ergibt sich hier eine deutliche Verringerung
des Fehlers von 10% auf 6% bzw. von 39% auf 27%.

Hierbei wurden bis jetzt alle Hauptkomponenten verwendet. Da auf den kiinstlichen Bildern der
Fehler durch Weglassen der ersten Hauptkomponenten noch ein wenig reduziert werden konnte,
wurde das PCA-Matching mit unterschiedlich vielen ausgelassenen Hauptkomponenten auf den
AR-Bildern wiederholt.

Erkennungsraten auf natiirlichen Gesichtern
PCs (a bei 3 = 80) 0 2 4 6 ) 10 12 14
Fehler 31 |31 |31 32 [32 |29 |28 |25
PCs (a bei 3 = 80) 16 18 |20 |22 |24 |26 |28 |30
Fehler 25 |26 |26 |26 |27 |26 |27 |27

Tabelle 5.6: Vergleich der Erkennungsraten auf 117 natiirlichen Gesichtern der AR-Datenbank

Tabelle 5.6 zeigt, daf es bei natiirlichen Gesichtern noch wichtiger ist, die ersten Hauptkompo-
nenten auszulassen. Auch die Zahl der nicht zu betrachtenden Komponenten ist hoéher als bei
kiinstlichen Gesichtern. Wahrend dort das beste Ergebnis bei einem Startwert von 4 erziehlt wur-
de, liegt der optimale Wert nun bei 13 bis 17. Hierbei wurde der Fehler von urspriinglich 39% nicht
mehr nur auf 27%, sondern bis auf 21% verringert.

Um die Ergebnisse besser vergleichen zu konnen, sind immer die gleichen Anpassungsparameter
verwendet worden. Mit speziell fiir das jeweilige Verfahren angepafiten Parametern sind sicher noch
weitere Optimierungen in jeder Variante moglich.



Kapitel 6

Diskussion und Ausblick

Ausgehend von der geschilderten Problemstellung bestand das Ziel dieser Arbeit darin, die Korre-
spondenzen zwischen Gesichtsbildern moglichst genau zu finden.

In einem ersten Schritt wurden dazu die bisherigen Arbeiten vorgestellt, die sich mit Gesichtsfinden
und -erkennen befassen und daraufhin bewertet, wie gut in ihnen die Korrespondenzen gefunden
werden.

Danach sind die Eigenschaften der kiinstlichen Gesichter, auf denen die Fehler der Landmarken-
positionierung gemessen wurden, ausfiihrlich beschrieben worden. Auch die natiirlichen Gesichter,
die fiir das Testen der Leistung des Gesichtsfindens und der Erkennungsleistung bendtig wurden,
sind mit Beispielen beschrieben worden.

Daraufhin sind die Verfahren beschrieben worden, die auf eine Verbesserung der Genauigkeit der
Landmarkenpositionierung untersucht wurden, und die Ergebnisse wurden dargestellt und erldu-
tert. Es wurden leichte Verbesserungen der Genauigkeit durch das Verfahren der Biindelgraphen-
teilung und das Verfahren der verinderten Ahnlichkeitsfunktion erziehlt. Besonders aber haben
die Ergebnisse beim PCA-Matching gezeigt, dal dieses Verfahren in dem Finden von Korrespon-
denzen allen anderen Verfahren iiberlegen ist. Hierbei konnte auf den kiinstlichen Gesichtern eine
Fehlerreduktion von 53, 2% erreicht werden.

Bei Tests zum Gesichtsfinden konnte keine Verbesserung erzielt werden, da hierbei eine genaue Po-
sitionierung einzelner Landmarken nicht vorteilhaft ist. Versuche zur Erkennungsleistung zeigten
jedoch, daf auf kiinstlichen Gesichtern die Erkennungsleistung in dem Mafe steigt, in dem eine
genauere Positionierung erreicht wurde. Dieses Ergebnis rechtfertigt die in dieser Arbeit vorgenom-
menen Bemiihungen, die Landmarken immer genauer zu plazieren.

Ubertrigt man diesen Zusammenhang auf natiirliche Gesichter, bei denen Experimente eine Fehler-
reduktion von 37% (FERET) und 46% (AR) erreichten, so kann man festhalten, daf die Korrespon-
denzen auf kiinstlichen wie auf natiirlichen Gesichtern durch das Verfahren des PCA-Matchings
deutlich besser gefunden werden kénnen.

In Zukunft sind einige Moglichkeiten denkbar, die Genauigkeit beim PCA-Matching noch zu erhé-
hen. Neben Parametereinstellungen wie die optimale Zahl zu verwendender PCs ist auch denkbar,
mit einer Erh6hung der Zahl der Skalen und Orientierungen eine Verbesserung zu erreichen, da
beim PCA-Matching die Zahl der Hauptkomponenten gleich dem Produkt aus Skalen und Orien-
tierungen ist.

Erste Versuche, das PCA-Matching nicht nur fiir das Finden der Korrespondenzen einzusetzen,
sondern auch fiir einen Vergleich zweier Landmarken, in dem nicht die FeaSt-Vektoren, sondern
ihre Projektionen auf die Hauptkomponenten verglichen wurden, zeigten eine Verbesserung in der
Erkennungsleistung.

Auch besteht iiber die Lage einzelner Merkmale in der Verteilung die Moglichkeit, jeder Landmar-
ke eine gewisse Aufergewthnlichkeit zuzuordnen und damit eine Signifikanz fiir die Erkennung zu
berechnen. So kénnten besondere Merkmale auch in besonderem Mafe fiir die Erkennung bertick-
sichtigt werden, und die Entscheidung, welche das sind, tréfe dann automatisch der Computer.
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Anhang A

Move-Parameter

A.1 Parameterdatei 1

MatchParam:
number of moves = 4
move O: ScanGlobalMove

delta in x-direction
delta in y-direction

flag for processing whole image
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =

number of coefficients =

coefficients:
12 11 10 9 8 7

move 1:
connect x-y

ScanScaleXyMove

parameter of scale:

number of scales
minimum range of
maximum range of

number of scales
minimum range of
maximum range of

number0fPositions

=12
654321
in x-direction =8

scale in x-direction
scale in x-direction

in y-direction
scale in y-direction

scale in y-direction

= 17

positionArr:

o[o0, 0]
1[4, o]
2[4,2]

3[4,4]

4[2,4]

5[0,4]

6[-2,4]
7[-4,4]
8[-4,2]
9[-4,0]
10[-4,-2]
11[-4,-4]
12[-2,-4]
13[0,-4]
14[2,-4]

True

false
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15[4,-4]

16[4,-2]

similarity function: AbsPhaseSimFct

Coefficients of Max Considered =
number of coefficients = 12
coefficients:
12 11 10987 6 543 21

move 2: ScanGlobalMove
delta in x-direction
delta in y-direction
flag for processing whole image

distance for search region in x-direction =

distance for search region in y-direction
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =

number of coefficients = 12

coefficients:

12 11 10987 654321

move 3: ScanLocalMove
delta in x-direction
delta in y-direction
distance for search region in x-direction
distance for search region in y-direction
number of iterations
use current edges
influence of topography
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =
number of coefficients = 12
coefficients:
12 11 10987 654321

A.2 Parameterdatei 2

MatchParam:
number of moves =5

move 0: ScanGlobalMove

delta in x-direction

delta in y-direction

flag for processing whole image

similarity function: AbsPhaseSimFct

Coefficients of Max Considered =
number of coefficients = 12
coefficients:
12 11 10987 654 3 2 1

move 1: ScanGlobalMove
delta in x-direction
delta in y-direction
flag for processing whole image
distance for search region in x-direction
distance for search region in y-direction
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =
number of coefficients = 12

[}
D 00 00 = =

= false
= 0.004

=4
=4
= True
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coefficients:
12 11 10987 6 54 3 2 1

move 2: ScanScaleXyMove
connect x-y = True
parameter of scale:

number of scales

|
w

minimum range of scale 0.82
maximum range of scale =1.18
number0fPositions = 5
positionArr:
o[3, 3]
1[-3, 3]
2[3, -31]
3[-3, -3]
4[0,0]
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =
number of coefficients = 12
coefficients:
1211 10987 654321

move 3: ScanGlobalMove

delta in x-direction =1
delta in y-direction =1
flag for processing whole image = False
distance for search region in x-direction = 4

distance for search region in y-direction = 4
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =

number of coefficients = 12

coefficients:

12 11 10987 654321

move 4: ScanLocalMove

delta in x-direction =
delta in y-direction =
distance for search region in x-direction =
distance for search region in y-direction =
number of iterations =
use current edges = true
influence of topography = 0.005
similarity function: AbsPhaseSimFct
Coefficients of Max Considered =

number of coefficients = 12

coefficients:

121110987 654321
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