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1. Einleitung

Bei der Gesichtserkennung aus zweidimensionalen Ein-
gabebildern sind eine Vielzahl von Problemen zu beachten.
Meist kann nicht von einer einheitlichen Position, Beleuch-
tung und Skalierung der Gesichter in den Eingabebildern
ausgegangen werden. Zudem resultieren Probleme aus der
natlrlichen Beschaffenheit und Form des Gesichts (Mimik,
Gesichtsbehaarung etc.) und aus der fehlenden Tiefeninfor-
mation in den Bildern (Rotation, Neigung etc.).

Es handelt um ein Klassifikationsproblem, bei dem die
Eingabedaten ein und des selben Objektes sehr unterschied-
lich sein kdnnen. Ein gutes Gesichtserkennungssystem sollte
deshalb die differenzierenden Merkmale von unterschiedli-
chen Gesichtern hervorheben und auf oben genannte Varia-
bilitéten tolerant reagieren. Fiir Probleme dieser Art haben
sich Konzepte Neuronaler Netze als besonders geeignet er-
wiesen.

2. Die Dynamic Link Architecture

Die Dynamic Link Architecture (DLA)[LVB*93] zeichnet

sich gegeniiber Neuronalen Netzen, wie z.B. MLP-Netzen?,
durch einige fir die Objekterkennung wichtige Eigenschaf-
ten aus. Im Gegensatz zu MLP-Netzen durchlduft das Netz
in der DLA keine gesonderte Trainings- und Klassifikations-
phase, sondern es findet ein neuronaler \erarbeitungsprozess
statt, der sowohl Datenaquisitation, Modifikation der Neuro-
nenverbindungen und die Erkennung der Objekte der Szene
ermoglicht.
Die Struktur der DLA ermdglicht eine automatische Auftei-
lung des ganzen Netzes in Kkleinere funktionale Einheiten,
welche flr die Erkennung von Objekten und Teilen von Ob-
jekten zustdndig sind. Dies wird Uber zeitliche Interaktion
der Neuronen ermdglicht, d.h. es existieren Mechanismen
welche auf der zeitlichen Korrelation der Ausgabesignale
von verbundenen Neuronen beruhen (siehe Abschnitt 2.2 ).

2.1. Bestandteile der DLA

1. Die Bilddoméane I (image domain) Die Bilddoméne
(Abb.1) enthdlt ein zweidimensionales Abbild der Sze-
ne mit den zu erkennenden Objekten.

I besteht aus einem Gitter von Knoten die Uiber den
einzelnen Punkten eines rezeptiven Feldes (z.B. eines
CCD-Chips) liegen. Jeder Knoten enthélt eine Anzahl
von Merkmaldetektoren, welche auf spezifische lokale
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Abbildung 1. Struktur der DLA, Bilddomane I, Mo-
delldoméane M, merkmalerhaltende Verbindungen
zwischen Knoten (a < a, b ¢+ b, ... aber nicht: a < b,
aeec,..)

Bildstrukturen reagieren. Knoten sind innerhalb kurz-
er Distanzen miteinander verbunden. Dieses neurona-
le Netz kann als Graph mit Knoten-Attributen (Neuro-
nen) und gewichteten Kanten (Synapsen und ihre Ver-
bindungsgewichte) verstanden werden.

2. Die Modelldoméne M (model domain) Die Modell-
doméne (Abb.1) enthdlt eine Sammlung der zu erken-
nenden, abgespeicherten Vergleichsobjekte. Die Objek-
te in M sind Kopien von Subgraphen aus I und kénnen
aus Eingabebildern extrahiert werden.

3. Die Verbindungen T!, TM, TTM Benachbarte Knoten
innerhalb einer Doméne sind tiber kurze Distanzen hin-
weg verbunden. Neben den Verbindungen 77 zwischen
benachbarten Knoten in der Bilddomane und T in
der Modelldoméne existieren auch Verbindungen 7/M
zwischen Knoten der Modelldoméne und Bilddoméne.
Verbindungen T7M existieren nur zwischen Merkmal-
detektoren des gleichen Typs, nicht jedoch zwischen
Merkmalen unterschiedlichen Typs (siehe Abb.1), d.h.
die Verbindungen sind merkmalerhaltend.

2.2. Interaktionsmechanismus zwischen Neuronen

Die zeitliche Korrelation zwischen Neuronenausgaben
spielt in der DLA eine wichtige Rolle. Uber die Zeit hin-
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Abbildung 2. Ausgabesignale der Neuronen A und
B und Auswirkung auf die Verbindungsstéarke zwi-
schen Aund B

weg werden die Verbindungen zwischen Neuronen uber eine
Rickkopplungsschleife verstarkt bzw. abgeschwécht:

e Sind die Ausgabesignale zweier Neuronen stark korre-
liert, fuhrt dies zu einer Starkung der Verbindung zwi-
schen diesen Neuronen. Dies wiederum flhrt zur weite-
ren Erhéhung der Korrelation der Ausgaben dieser bei-
den Neuronen, d.h. starke Verbindungen verstérken sich
noch weiter. (Abb.2, links)

e Analog dazu wird die Verbindung zwischen zwei Neu-
ronen abgeschwécht, wenn die Korrelation zwischen ih-
ren Ausgabesignalen gering ist. Dies fiihrt zur weiteren
Verringerung der Korrelation der Ausgaben dieser bei-
den Neuronen, d.h. schwache Verbindungen schwéchen
sich weiter ab. (Abb.2, rechts)

2.3. Objekterkennung in der DLA

Die Objekterkennung in der Dynamic Link Architecture
erfolgt in folgenden drei Schritten:

1. Segmentierung des Bildes | (Abb.3a) Uber den in
2.2 beschriebenen Interaktionsmechanismus werden die
Verbindungen T zwischen Knoten in I mit dhnlichen
Merkmalen verstérkt und gleichzeitig die Verbindun-
gen zwischen Knoten mit stark undhnlichen Merkmalen
abgeschwécht. Unter der Annahme, dass einzelne Bild-
segmente eine dhnliche Bildstruktur aufweisen, d.h. die
extrahierten Merkmalen &hnlich sind, wird so eine erste
Aufteilung des Bildes in homogene Regionen erwirkt.
Segmentierung ist beispielsweise nitzlich, um vorhan-
dene Objekte vom Bildhintergrund zu trennen.

2. ldentifikation und Aktivierung der Knoten in M
(Abb.3b) Um ein Objekt aus M in I zu erkennen,
werden die Verbindungen TTM hergestellt, d.h. die
Merkmaldetektoren jedes Knotens in M werden mit
den Merkmaldetektoren jedes Knotens in I verbunden.
Da die Verbindungen zwischen I und M vollstandig
sind, wird ein ortsinvariantes Matching ermdglicht, d.h.
das gesuchte Modell kann sich an einer beliebigen Stel-
le im Bildgraph I befinden, und wird dennoch gefun-
den.

3. Reduktion der Verbindungen (Abb.3c) Zur Lokali-
sierung des Objektes in I spielen sowohl die \Verbin-
dungen zwischen benachbarten Knoten eines Segments
bzw. Objektes (T'1, T™) als auch Verbindungen 7'M
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zwischen I und M eine Rolle. Die Verbindungen 77M
werden flir Knoten in I und M mit &hnlichen Merkma-
len verstérkt und fiir Knoten mit unghnlichen Merkma-
len abgeschwécht. Zugleich wirken Verbindungen zwi-
schen lokal benachbarten Knoten eines Segments in I
bzw M um die Topologie eines zusammenhéngenden
Objektes weitgehend aufrecht zu erhalten.

Auf diese Weise wird ein Orts- und Verzerrungsinvari-
antes Matching vom Objektgraphen im Bild erzielt.

Abbildung 3. Schritte der Objekterkennung in der
DLA

3. Gesichtserkennung mittels Elastic Graph
Matching

Da fiir eine direkte Umsetzung der DLA als Neuronales

Netz ein sehr hoher und paralleler Rechenaufwand nétig ist,
kann sie auf heutigen Digitalrechnern fiir praktische Zwecke
noch nicht effizient eingesetzt werden.
Im folgenden wird deshalb eine aus der DLA motivier-
te Methode zur Objekterkennung (hier speziell zur Ge-
sichtserkennung), vorgestellt, das Elastic Graph Matching
[WFKvdM97]. Die Graphen der Bild- und Modelldoméne
enthalten weniger Knoten als bei der neuronalen DLA und
enthalten Représentationen ausgesuchter Gesichtsmerkma-
le auf mehreren Aufldsungsebenen (Umsetzung mit Gabor-
Filtern, siehe Abschnitt 3.1). Der Rechenaufwand reduziert
sich dank dieser Vereinfachungen und ermdglicht effiziente
Gesichtserkennung auf heutigen Rechnerarchitekturen.

3.1. Gabor Filter als Merkmaldetektoren

Gabor-Filter eignen sich besonders gut, um Informatio-
nen Uber lokale Richtung und Frequenz der Bildstruktur aus
natiirlichen Bildern zu gewinnen. Sie sind robust gegentiiber
verschiedenen Beleuchtungssituationen, da nur die Ande-
rung der Helligkeit, nicht jedoch deren Absolutwert, Auswir-
kungen auf die Antwort des Filters hat.

Ein Gabor-Filter ldsst sich iber zwei Parameter auf ei-
ne bestimmte Vorzugsfrequenz (f = 2%) und -richtung (¢)
justieren. Mit einer Gruppe unterschiedlich parametrisierter
Filter l&sst das ganze Frequenz- und Richtungsspektrum an
im Bild vorkommenden Strukturen abdecken. Auf einer eher
konstanten Flache mit wenig Variation (z.B. Wange) reagie-
ren die hochfrequenten Gabor-Filter weniger stark, als an ei-
ner Stelle mit hoher, stark lokalisierter Helligkeitsdnderung
(z.B. Pupille).
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Abbildung 4. Originalbild, Gabor-Filter (sin-Anteil)
mit zwei unterschiedlichen Frequenzen und Ori-
entierungen (2.Sp.v.l), Ergebnisse der Faltung des
Originalbildes mit dem sin-Filter (2.Sp.v.r) und Am-
plitude aus den Antworten des sin- und cos-Filters
(1.Sp.v.r)

Ein komplexer Gabor-Filter besteht aus einem Real-
teil (cos-Anteil) welcher auf Bildstrukturen mit gerader
Symmetrie reagiert und aus einem Imaginérteil (sin-
Anteil) (siehe Abb.4) welcher auf Bildstrukturen ungerader
Symmetrie reagiert. Durch das Filtern eines Bildes mit
einem Gabor-Filter wird das Bild in eine Darstellung aus
komplexen Komponenten berfuhrt, die sich als Punkte in
einem Polarkoordinatensystem auffassen lassen. Der Betrag
dieser Komponenten ergibt die Amplitudendarstellung eines
Bildes (siehe Abb.4, 1.Sp.v.r), der Winkel zwischen Real-
und Imagindrteil ergibt die Phasendarstellung. Die Am-
plitudendarstellung eines Gabor-gefilterten Bildes ist eine
glatte Funktion und bietet daher eine gewisse Robustheit
gegeniiber Translation, Rotation etc., was sich z.B. beim
Vergleich zweier leicht gegeneinander verschobener Bilder
als vorteilhaft erweist.

Die Phase hingegen schwankt im Gegensatz zur Ampli-
tude schon bei geringen Ortsverdnderungen stark. Diese
Information kann beim \ergleich zweier gegeneinander
verschobener Bilder zur Feinausrichtung verwendet werden.

Die Antworten einer Gruppe Gabor-Filter (5 Orientierungen,
8 Frequenzen, d.h 40 Filter insgesamt) an einem Bildpunkt
kdnnen als Merkmalsvektor zusammengefasst werden und
wird als Jet bezeichnet (siehe Abb5).

3.2. Vergleich von Jets

Um die Merkmale zweier Gesichter miteinander verglei-
chen zu kénnen, definieren die Autoren Ahnlichkeitsmafe
fiir Jets. Das einfachste AhnlichkeitsmaR basiert auf der Am-
plitudeninformation der Filterantworten. Dieser Ansatz re-
sultiert in einer glatten Funktion, so dass ein Jet im Eingabe-
bild mit relativ einfachen Suchmethoden (Gradientenabstieg)
grob lokalisiert werden kann.

Ein weiteres AhnlichkeitsmaR, bezieht auch die Phaseninfor-
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mation der Jets mit ein. Dieses wird nach der groben Loka-
lisierung eines Jets im Eingabebild zur Feinausrichtung ver-
wendet, da die Phase im Gegensatz zur Amplitude schon bei
geringer ortlicher Abweichung stark variiert.

Jet Face Graph

Abbildung 5. Jets und deren Komposition zu einem
Face Graph

3.3. Face Graphs

Ein Gesicht wird als attributierter Graph représentiert
und als Face Graph bezeichnet. Jeder Knoten in einem Face
Graph enthélt einen Jet, der die Struktur eines markanten
Merkmals im Gesicht, z.B. Auge, Nase oder Mundwinkel
wiederspiegelt (siehe Abb.5).

Die Kanten des Graphen enthalten die Abstdnde zwischen
den jeweiligen Merkmalen.

3.4. Face Bunch Graphs

Zur schnellen Gesichtserkennung werden die einzelnen
Face Graphs zu einem Mengen-Graph, dem Face Bunch
Graph (FBG) zusammengefasst. Der FBG enthélt die Ge-
sichtsmerkmale (Jets) moglichst vieler unterschiedlicher Ge-
sichtstypen (z.B. mannlich, weiblich, Augen auf/zu, ver-
schiedene Gesichtsausdriicke, mit/ohne Bart, mit/ohne Bril-
le, leicht gedrehte Ansichten des gleichen Gesichts, etc.). Der
FBG dient beim Elastic Graph Matching (siehe Abschnitt
3.6) zur Lokalisation von Gesichtsmerkmalen im Eingabe-
bild. Dazu wird zu einem Punkt im Bild der am besten pas-
sende Jet aus dem FBG gesucht, welches als local expert be-
zeichnet wird (siehe Abschnitt 3.6 ).

Abbildung 6. Ein Face Bunch Graph (FBG), ,,dunkle”
Jets stellen die local experts dar
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3.5. Aufbauen eines FBG

Neue Face Graphs, die sukzessive zum FBG hinzugefiigt
werden, werden in einem halbautomatischen Prozess erstellt.
Der Benutzer muss anfangs die markanten Gesichtspunkte
fur das System im Bild markieren. Spéter, wenn der FBG
geniigend viele unterschiedliche Gesichtsmerkmale gespei-
chert hat, kbnnen neue Face Graphs automatisch mittels
Elastic Graph Matching aus den Eingabebildern extrahiert
werden. Auf diese Weise l&sst sich dann automatisch eine
Gesichter-Datenbank erzeugen.

3.6. Gesichtsidentifikation mittels Elastic Graph
Matching

Um ein bestimmtes Gesicht in I zu erkennen, wird aus
dem FBG ein ,,Durchschnittsgraph”. errechnet, d.h. die Kno-
ten enthalten Durchschnittswerte der Jets der Knoten des
FBGs. Die Kanten werden mit Durchschnittsabstdnden mar-
kiert. Mit dem ,,Durchschnittsgraph” wird also ein mittleres
Gesicht tiber alle Face Graphs des FBG berechnet.

Der eigentliche Extraktionsprozess eines Face Graphs aus
dem Eingabebild lauft dann in folgenden Schritten ab:

1. Grobpositionierung des Durchschnittsgraphen: Der
Graph wird in 4 Pixel Schritten tiber das Eingabe-Bild
I (128x128 Pixel) geschoben. An jeder Position wer-
den alle Jets des Graphen mit den Jets des Bildes an
den entsprechenden Positionen verglichen. Uber ein
auf der Amplitude der Jets beruhendes Ahnlichkeits-
maR, wird die Position maximaler Ubereinstimmung
bestimmt. Anschliessend wird der Graph an der so ge-
fundenen Position nochmals mit dem gleichen Verfah-
ren und 1 Pixel Schrittweite genauer positioniert.

2. Genauere Positionierung und  proportionale
Grossenanpassung: Im  Folgenden wird anstatt
des Durchschnittsgraphen, der eigentliche FBG
verwendet. Dieser wird jeweils in einer, unter Beibe-
haltung der Seitenverhaltnisse, um 18% vergrosserten
und verkleinerten Version, an 4 Positionen um die in
Schritt 1 bestimmte Position, mit dem Bild verglichen
- es werden also 8 Graphen-Vergleiche durchgefiihrt.
Hierflr werden jeweils die unterschiedlichen Jets eines
Knotens des FBG mit dem Jet an der entsprechenden
Position des Bildes verglichen. Fiir jeden Knoten wird
der Jet des FBG ausgewdhlt, der dem Bildinhalt am
ghnlichsten ist, d.h der local expert bestimmt. Nun wird
die Verschiebung der Knoten dieser 8 Graphen mithilfe
der Phaseninformation der Jets geschétzt und die GroRe
und Position der Graphen angepasst, sodass jeder der
8 Graphen mdglichst gut mit dem Bild tbereinstimmt.
Der passendste Graph dient als Ausgangsgraph fir
Schritt 3.

3. Genauere Positionierung und freie Grossenanpas-
sung: Der in Schritt 2 gefundene Graph wird nun er-
neut skaliert und positioniert, jedoch ohne Erhalten der
Seitenverhéltnisse.
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4. Lokale Positionierung der einzelnen Knoten: Die
einzelnen Knoten des Graphen werden nun zuféllig in
einem kleinen Ausschnitt um die in Schritt 3 bestimmte
Position gesetzt und mit dem Bildinhalt verglichen um
lokale Verzerrungen auszugleichen. Bei diesem Schritt
werden zum ersten mal auch die Kantengewichte in
die Ahnlichkeitsberechnung miteinbezogen, um eine zu
starke Verzerrung des Graphen zu vermeiden.

Der so aus einem Probe-Bild extrahierte Face Graph kann
nun mit den Modellen der Gesichts-Datenbank verglichen
werden, und das dhnlichste Gesicht kann bestimmt werden.
Uberschreitet die Ahnlichkeit einen bestimmten Schwellwert
kann somit ein Gesicht eindeutig identifiziert werden.

3.7. Experimente auf den Datenbanken

Um die Leistungsfahigkeit des vorgestellten Gesichtser-
kennungssystems zu ermitteln und das System mit ande-
ren Systemen vergleichen zu kénnen, wurden Experimente
auf Referenzdatenbanken durchgefiihrt. Eine dieser Daten-
banken ist die FERET Gesichter Datenbank vom US Ar-
my Research Labratory. Sie besteht aus Bildern (256x384
Pixel) verschiedener Ansichten von Gesichtern (Frontalan-
sicht, Halb- und Vollprofil) und Varianten des gleichen Ge-
sichts mit unterschiedlichem Gesichtsausdruck. Fir die Tests
wurden Modell- und Probedatensdtze mit jeweils 250 Bil-
dern gewahlt.

Die Tests bestatigen eine gute Leistungsfahigkeit des Sy-
stems bei der Erkennung von Gesichtern der gleichen An-
sicht. Variationen im Gesichtsausdruck wirken sich kaum
negativ auf die Erkennungsraten aus. Auch unterschiedliche
Skalierung und Position der Gesichter in den Eingabebildern
werden vom System gut toleriert. Zu starke Rotation der Ge-
sichter (bei Kopfdrehung) fiihren jedoch zu einer starken Ab-
nahme der Erkennungsleistung. Werden z.B. Halbprofile (ca
45°) mit Frontalansichten (0°) verglichen, sind die Erken-
nungsraten gering. Es wurde gezeigt, dass die Performanz
des Systems bei Kopfrotationen bis zu 22° noch sehr gut ist.
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