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ABSTRAKT

Das Ohr erhalt als biometrisches Merkmal wenig Aufmerksamkeit im Vergleich zu Finger-
abdriicken oder dem Gesicht. Dennoch ist die Ohrmuschel auf Grund ihrer vielseitigen ana-
tomischen Struktur gut fiir die Unterscheidung von Personen geeignet und wird im Bereich
der Forensik seit langem verwendet. Das Ohr wird zu diesem Zweck in Form von zwei- oder
dreidimensionalen Bildern erfasst, wobei dreidimensionale Aufnahmen durch die fortschrei-
tende Entwicklung entsprechender Sensoren an Bedeutung gewinnen.

Damit die aufgenommenen Bilder in einem biometrischen System verwendet werden kon-
nen muss eine Detektion der Ohrregion vorgenommen werden. In dieser Arbeit wird ein
neues Konzept zur automatischen Detektion von Ohren auf dreidimensionalen Profilbildern
vorgestellt, bei dem nur Tiefen-, aber keine Texturinformationen benétigt werden. Hierbei
werden die fiir das Ohr spezifischen starken Kriitmmungen in der Oberflache der Helix des
Ohres genutzt.

Beim hier vorgestellten Ansatz wird der Verlauf der Helix tiber die, in ein zweidimen-
sionales Binarbild transformierten, maximalen Krimmungen der Oberfliche bestimmt. Es
werden die Zusammenhangskomponenten des Binarbildes ermittelt, iber kurze Distanzen
verbunden und zu Kandidaten fiir den Ohrumriss kombiniert. SchliefSlich werden Bewer-
tungskriterien definiert, die eine Unterscheidung von Ohrenkandidaten und damit die Aus-
wahl des Kandidaten ermoglichen, der die Ohrregion am besten darstellt.

Der entwickelte Algorithmus wurde auf der 6ffentlich zugénglichen UND-J2-Datenbank
getestet, die iiber 2000 dreidimensionale Profilaufnahmen von 404 Personen enthalt. Dabei
konnte die Ohrregion auf 94% der Bilder erfolgreich ermittelt werden. Die Detektion funk-
tionierte sowohl fiir linke, als auch rechte Ohren problemlos und erwies sich als robust gegen

Rotationen der Eingabebilder in der Bildebene.
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Das Ohr der Neugier liegt nur an
den Tiiren des Gliickes und der Lei-
denschaft.

Friedrich Schiller

EINLEITUNG

Die Identifikation von Personen anhand biometrischer Merkmale ist ein aktuelles Thema,
sei es in der Privatwirtschaft oder bei der Aufklarung von Straftaten. Biometrische Cha-
rakteristika, die dazu Verwendung finden, sind beispielsweise Fingerabdriicke, die Iris, das
Gesicht oder auch der Gang einer Person. Vergleichsweise wenig Aufmerksambkeit erhalt das
Ohr. Dennoch wird es beispielsweise von Strafverfolgungsbehorden als wichtiges Merkmal
fir die Identifikation geschétzt. So spielt das Iannarelli-System, ein System zur manuellen
Klassifikation von Ohren, seit tiber 40 Jahren eine wichtige Rolle in der US-amerikanischen
Forensik [ ].

1.1 DAS OHR ALS BIOMETRISCHES CHARAKTERISTIKUM

Ein ,biometrisches Charakteristikum® ist definiert als ein messbares ,biologisches oder ver-
haltensabhéngiges Charakteristikum eines Individuum® [ ], das zur Unterscheidung
von Personen verwendet werden kann. Die Identifikation unter Verwendung des Ohres
nutzt zur Unterscheidung die einzigartige Struktur der Ohrmuschel. Einige dazu geeigne-
te Merkmale sind die Helix und die Anti-Helix, der Tragus, das Cavum Conchae und das

Ohrléppchen. In Abbildung 1.1 sind ihre Positionen in der Ohrmuschel gekennzeichnet.



1 Einleitung

Helix
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Abbildung 1.1: Darstellung einiger Merkmale der Ohrmuschel.

1.1.1 KRITERIEN ZUR BEWERTUNG VON CHARAKTERISTIKEN

Allgemein kann die Eignung einer Charakteristik fiir die Nutzung in einem biometrischen

System nach Jain et al. anhand von sieben formalen Kriterien bewertet werden [ ]:

1. Universality: Jedes Individuum der Zielgruppe muss das Merkmal besitzen.
2. Uniqueness: Es muss innerhalb der betrachteten Population einzigartig sein.

3. Permanence: Uber den Anwendungszeitraum des biometrischen Systems, darf sich das

Merkmal nicht signifikant verandern.

4. Measurability: Die Eigenschaften des Merkmals miissen ohne tibermaflige Belédstigung
des Individuums gemessen und verarbeitet werden konnen. Geeignete Sensoren miis-

sen technisch moglich und umsetzbar sein.

5. Performance: Die Genauigkeit und die nétigen Ressourcen zum Erreichen dieser Ge-

nauigkeit miissen die Randbedingungen des Anwendungsfalls erfiillen.

6. Acceptability: Die Zielgruppe muss bereit sein, das Merkmal von dem biometrischen

System erfassen zu lassen.

7. Circumvention: Die Merkmale sollten sich nicht zu leicht imitieren lassen. Das biome-
trische System darf nicht umgangen werden konnen, beispielsweise durch Manipula-

tionen am System oder den gespeicherten und zu verarbeitenden Daten.

Kein biometrisches Charakteristikum kann alle Anforderungen fiir alle Anwendungsfalle
erfiillen, d.h. es gibt kein ideales Charakteristikum, aber einige akzeptable [ ]. Bezo-
gen auf das Ohr ergibt sich folgendes Bild: Die Einzigartigkeit (Uniqueness) wird vollstandig

erfiillt, denn kein Ohr gleicht dem anderen. Das gilt auch fiir die Ohren eineiiger Zwillinge
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1 Einleitung

und sogar fiir das linke und rechte Ohr jedes Menschen [ ]. Iannarelli konnte auch
zeigen, dass die Ohrmuschel sich im Laufe des Lebens kaum in ihrer Form verdndert. Bereits
wenige Monate nach der Geburt ist die Form des Ohres stabil und Anderungen finden nur
noch in der Grofle statt. Damit ist das Kriterium der Bestandigkeit (Permanence) ebenfalls
gut erfiillt. Im Gegensatz zum Gesicht ist die Ohrmuschel auch keinen Verzerrungen durch

Mimik unterworfen [ ].

,Next to fingerprints, the external ear constitutes the most unique design, cha-
racteristic feautures, and peculiarities for the purpose of identification. On no

other part of the human body do we have flesh lines with such a unique design®

[ I.

Jeder Mensch besitzt eine Ohrmuschel, wenn sie auch in seltenen Fallen missgebildet oder
nur in Ansétzen vorhanden sein kann. Iannarelli bescheinigt dem Ohr auch eine hohe Uni-
versalitat (Universality) gerade im Bezug auf forensische Anwendungsfille, da beispielswei-
se von einer vermissten Person meist Fotografien vorhanden sind, auf denen auch die Ohren
zu erkennen sind, wahrend nicht unbedingt die Fingerabdriicke erfasst wurden.

Die Akzeptanz (Acceptability) der Erfassung des Charakteristikums kann als hoch einge-
schitzt werden, da sie auch aus groflerer Distanz erfolgen kann. Das Freilegen des Ohres
kann jedoch je nach Kultur als Eingriff in die Personlichkeitsrechte aufgefasst werden, da
beispielsweise Schleier abgenommen werden miissten. Bei der Falschungssicherheit (Cir-
cumvention) ergeben sich fiir biometrische Systeme, die das Ohr als Charakteristikum ver-
wenden die gleichen Probleme, wie beispielsweise bei der Verwendung des Gesichts. Es wird
nicht iiberpriift, ob das aufgenommene Charakteristikum zu einer lebenden Person gehort
(Lebenderkennung). Deshalb konnen Systeme, die mit zweidimensionalen Eingabedaten ar-
beiten, durch Fotos getduscht werden. Dreidimensionale Modelle von Ohren, wie beispiels-
weise Gipsabdriicke oder Latex-Ohren, konnen Systeme tauschen, die 3D-Daten erfassen.

Je nachdem, wie die Merkmale der Ohrmuschel erfasst werden, also ob z.B. unkontrol-
lierte Bedingungen mit variabler Distanz zur Kamera und nicht definierten Kopfposen vor-
herrschen, sind die Kriterien der Messbarkeit (Measurability) und Performanz (Performan-
ce) mehr oder weniger gut erfiillt. So kann die Ohrmuschel beispielsweise teilweise oder
vollstandig durch Haare oder eine Miitze verdeckt sein. Die Sicherstellung einer hohen Ge-
nauigkeit bei der automatisierten Messung der Merkmale ist eine Herausforderung in der

Ohrbiometrie, gerade bei unkontrollierten Aufnahmebedingen.
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Data Capture Signal Processing Data Storage
Subsystem Subsystem Subsystem
Sensor Segmentation
Enrolment
Feature Extracion Database

{

Quality Control

C - Decision
omparison Subsystem
Enrolment Subsystem
o Verification
Verification / Comparison
Identification Identification

Abbildung 1.2: Grundlegender Aufbau eines biometrischen Systems. Der Bestandteil ,Seg-
mentation® ist es, um den sich dieses Projekt dreht.

1.1.2 IDENTIFIKATION VON PERSONEN AUF FOTOGRAFIEN

Wie Iannarelli zeigte, lassen sich die Merkmale des Ohres problemlos aus Fotografien er-
mitteln. Es bietet sich daher an, Aufnahmen von Ohren, beispielsweise aus Uberwachungs-
videos, zur Identifikation mutmaf3licher Straftater zu verwenden. Das Ohr kann dabei in
Erganzung zum Gesicht genutzt werden.

Der Stand der Technik bei 3D-Scannern ermdéglicht es dabei, die Beschrankung auf zwei-
dimensionale Fotos aufzuheben und zusétzlich dreidimensionale Aufnahmen zu verwenden.
Dabei konnen beispielsweise 3D-Scans zur Erfassung der biometrischen Charakteristik Ohr
verwendet und zur Identifikation einer Person mit zweidimensionalen Aufnahmen vergli-
chen werden. Dieses Projekt hat zum Ziel, Ohren aus dreidimensionalen Aufnahmen zu

detektieren und damit die automatische Verarbeitung dieser Aufnahmen zu erméglichen.

1.2 GRUNDLAGEN EINES BIOMETRISCHEN SYSTEMS

Ein System zur automatischen Identifizierung oder Verifizierung von Personen anhand bio-
metrischer Charakteristiken, wird als biometrisches System bezeichnet. Es besteht nach De-
finition der ISO [ ] aus funf Subsystemen, die in Abbildung 1.2 skizziert sind.
Daraus ergibt sich folgender Ablauf: Zunachst wird vom Sensor des Data Capture Sub-
systems eine ,analoge oder digitale Reprasentation biometrischer Charakteristika® [
], das biometrische Sample, erfasst und an das Signal Processing Subsystem Ubermit-
telt. Dort findet eine Segmentierung des Samples, die Extraktion biometrischer Features und
eine Qualitatskontrolle statt. Wird ein Enrolment durchgefiihrt, d.h. soll die biometrische

Referenz in eine Datenbank eingefiigt werden, wird die vom Signal Processing Subsystem er-
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1 Einleitung

zeugte Referenz vom Data Storage Subsystem gespeichert. Sind bereits biometrische Referen-
zen vorhanden, kann die Verifikation oder Identifikation einer Person durchgefiithrt werden.
Dazu wird die aus dem erfassten biometrischen Sample erzeugte Probe mit einer (bei der
Verifkation) oder mehreren (bei der Identifikation) Referenzen aus der Enrolment Database
verglichen, was die Aufgabe des Comparison Subsystems ist. Probe und Referenzen werden
beziiglich ihrer Ubereinstimmung bewertet. Schlielich wird auf Basis dieser Bewertungen
unter Verwendung eines Grenzwertes im Decision Subsystem eine Entscheidung getroffen,

ob die Probe zur selben Person gehort wie die Referenz.

1.2.1 DETEKTION VON OHREN

Im Signal Processing Subsystem ist zunachst eine Segmentierung nétig, damit spater iiber die
Extraktion von Features biometrische Referenzen erzeugt werden konnen. Bezogen auf den
in diesem Projekt zugrunde gelegten Fall der Identifikation von Personen auf Fotografien
unter Verwendung des Ohres, muss das Ohr zunachst aus den Bilddaten extrahiert werden.
Manuelles Segmentieren der Ohrregion wiirde beim Enrolment einer grofien Datenbank viel
Zeit in Anspruch nehmen. Ein mit Hilfe von Bildverarbeitung automatisierter Prozess ist
daher praktikabler.

Aus Eingabebildern, im Falle dieses Projekts dreidimensionale Aufnahmen, muss also in
einem automatisierten Verfahren das Ohr extrahiert, d.h. auf diesen Bildern detektiert wer-

den. Die genauen Anforderungen dafiir sind in Abschnitt 3.3 spezifiziert.

1.3 DAs GESAMTPROJEKT

Praxisrelevant sind die Ergebnisse dieser Arbeit durch die Einbettung in ein Projekt zum
Aufbau eines multimodalen biometrischen Erkennungssystems, d.h. eines biometrischen Sy-
stems in dem mehrere biometrische Charakteristiken genutzt werden. Es handelt sich hier-
bei um das Gesicht und das Ohr. Durchgefithrt wird das Projekt in Zusammenarbeit mit dem
BKA, mit dem Ziel die Identifikationsrate auf tatrelevanten Bildern zu erhohen [ ].
Derzeit sind in den Datenbanken des BKA zweidimensionale Gesichtsbilder gespeichert.
Ein automatisierter Vergleich dieser Bilder ist nur mit Frontalaufnahmen moglich. Notwen-
dig ist die Nutzung von Bildern zur Identifikation moglicher Tater meist bei Taten im 6f-
fentlichen Raum, wo keine verwertbaren Fingerabdriicke oder DNA-Spuren gefunden wer-
den konnen, aber Aufnahmen von Uberwachungskameras existieren. Diese Aufnahmen sind

haufig keine Frontalaufnahmen, sondern variieren in der Pose oder zeigen durch eine un-
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1 Einleitung

Abbildung 1.3: Beispielhafte Darstellung der Aufnahmeperspektive am Geldautomat. Dieses
Foto stammt aus einer Priasentation des BKA-Mitarbeiters Harald Sieber.

giinstige Kameraposition nur einen Ausschnitt des Kopfes. Zusétzlich kénnen die Beleuch-
tungsverhaltnisse schlecht sein. Starkes Rauschen und niedrige Auflosung erschweren die
Identifikation. Ein Beispiel fiir diese Faktoren ist in Abbildung 1.3 zu sehen. Die Charakte-
ristik Ohr wird bisher nicht automatisiert ausgewertet, womit wichtige Unterscheidungs-
merkmale nicht beachtet werden.

Mit der Verwendung dreidimensionaler Referenzen und dem Entwickeln von Verfah-
ren zur 3D-Gesichtserkennung und 3D-Ohrenerkennung soll die Erkennungsleistung deut-
lich verbessert werden. Die in dieser Arbeit beschriebene Ohrendetektion ist ein wichtiger
Schritt zur Entwicklung eines automatisierten Verfahrens zur Ohrenerkennung mit dreidi-
mensionalen Bildern.

Diese Arbeit wurde am Center for Advanced Security Research Darmstadt (CASED) er-
stellt. Das CASED ist ein Cluster der TU-Darmstadt, des Fraunhofer SIT und der Hochschu-
le Darmstadt, der ,wichtiges Grundlagenwissen und IT-Sicherheitslosungen fiir die Praxis®
[CASE 2010] erarbeitet.

1.4 AUFBAU DER ARBEIT

Diese Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. Auf die Einleitung folgen zunichst einige ma-
thematische Grundlagen und Konzepte der Bildverarbeitung. Dann wird der Stand der Tech-
nik in den Bereichen Identifikation und Ohrenerkennung dargestellt, bevor in Kapitel 4 das
der entwickelten Ohrendetektion zugrundeliegende Konzept ausfiithrlich beschrieben wird.
Die programmiertechnische Realisierung des Algorithmus wird im darauf folgenden Kapitel
kurz dargestellt. Im néchsten Kapitel werden die erzielten Ergebnisse vorgestellt und erlau-

tert. Das abschliefSende Kapitel enthélt einen kurzen Ausblick und eine Zusammenfassung.
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Wir glauben dem Auge

mehr als dem Ohr.

Aus Ungarn

GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden die Grundlagen beschrieben, auf denen das in Kapitel 4 dar-
gestellte Konzept basiert. Ein wichtiger Bestandteil sind die in Abschnitt 2.1 erlduterten
Flachenkrimmungsmafle. In den darauf folgenden Abschnitten werden zwei Konzepte der
Bildverarbeitung erlautert, der morphologische Hit-Miss-Operator (Abschnitt 2.2), sowie der
Bresenham-Algorithmus zur Rasterung von Linien (Abschnitt 2.3). Darauf folgt die Vorstel-
lung eines Konzeptes zur Berechnung der Kriimmungen zweidimensionaler Komponenten
(Abschnitt 2.4), sowie zur Detektion von Ecken (Abschnitt 2.5). In Abschnitt 2.6 wird zuletzt

die zum Testen des Algorithmus verwendete Bilddatenbank kurz beschrieben.

2.1 FLACHENKRUMMUNGEN

Fiir Flichen im dreidimensionalen Raum R? existieren zwei wichtige Kriimmungsbegriffe:
die Mittlere Krimmung H und die Gaufsche Kriimmung K. Sie lassen sich iiber die beiden

Hauptkrimmungen k; und k2 der Oberfliche wie folgt definieren [ ]:

1
H == 5(/’6’1 + kg) K - klkg (21)
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2 Grundlagen

Ebenen der Normalenvektor
Hauptkrimmungen

Betrachteter

Punkt (x) Tangentialebene

Abbildung 2.1: Darstellung der Hauptkrimmungen einer Oberfliche. Diese Grafik ist eine
Ubersetzung und geringfigige Erweiterung der Abbildung Minimal surface
curvature planes von Eric Gaba, CC BY-SA 3.0.

In [DORA 1995] wird zuséatzlich noch die ,,Curvedness® als ein Maf3 fiir die Starke der Kriim-

mung einer Oberflache definiert:

k3 + k3
2

Die Hauptkrimmungen einer Oberfliche im Punkt = sind die maximale und minimale

C = (2.2)

Kriimmung aller Flachenkurven in x. Flaichenkurven sind dabei Kurven, die auf der Fla-
che verlaufen. In Abbildung 2.1 sind einige Flachenkurven als rote Linien dargestellt. Alle
Tangenten der Flachenkurven liegen in der ebenfalls in Abbildung 2.1 dargestellten Tangen-
tialebene. Senkrecht auf der Tangentialebene steht der Normalenvektor der Flache fiir den
Punkt z. Berechnen lassen sich die Hauptkrimmungen k;,k, iiber folgenden Zusammen-
hang bei gegebenem H und K [BESL 1988]:

k> —2Hk + K =0 (2.3)

Da die Hauptkriimmungen entsprechend nur ermittelt werden kénnen, wenn mittlere
und gaufische Krimmung bekannt sind, miissen  und K auf eine andere Art als {iber den
in den Gleichungen 2.1 beschriebenen Zusammenhang bestimmt werden. Moglich ist dies
uber die Koeffizienten £, F und GG der ersten und die Koeffizienten L, M und N der zweiten
quadratischen Fundamentalform der Flache [BESL 1988]:

_ EN+GL—2FM LN — M?

" 2(EG — F?) - EG - F?

(2.4)
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2 Grundlagen

Die Koeffizienten der ersten Fundamentalform fiir den Punkt x sind dabei folgende:
E = |z,|? F =z, G = |z,|? (2.5)

Und die der zweiten Fundamentalform:

Ty X Ty Ty X Ty Ty X Ty

M :'UU’U N :'UU’U (2'6)

= —xuu = — = —
|y, X Ty |z X Ty |z X Ty

Hierbei sind z,, und x, jeweils die ersten partiellen Ableitungen nach w und v fiir den be-
trachteten Punkt x und x,,, *,, und z,, analog die zweiten partiellen Ableitungen. Diese
Ableitungen lassen sich, wenn nur diskrete Punktwolken statt einer definierten Oberflache
vorhanden sind, tiber die Gradienten von z, beziehungsweise die Gradienten der ersten par-
tiellen Ableitungen von z ermitteln.

In dieser Arbeit werden zwei verschiedene Arten von Krimmungen unterschieden. Zum
einen die in diesem Abschnitt beschriebenen Kriimmungen einer dreidimensionalen Ober-
flache, fir die im folgenden immer der Begriff Fldchenkriimmungen verwendet wird und zum
anderen die Krimmungen von Linien im zweidimensionalen Raum, welche nur als Kriim-

mungen bezeichnet werden.

2.1.1 SHAPE-INDEX

Der Shape-Index bietet eine Moglichkeit der quantitativen Messung der Form einer Oberfla-
che fiir einen bestimmten Punkt 7 dieser Oberflache [ ]. Er ist nach [ ]
definiert durch:

1 1 k1, + ko,
= - — —arct — = i 1 2.7
S 5 Warcan<k1i_k2i> S; €10,1] (2.7)
Dabei sind k1, und k,, die beiden Hauptkriimmungen fiir Punkt ¢, mit k;, > ks,.

LEvery distinct shape corresponds to a unique value of [S;], except the pla-

nar shape. Points on a planar surface have an indeterminate shape index since
[k, = Koy = 0]" [ 1.

Die Werte des Shape-Index konnen dabei nach [ ] in neun Kategorien festgelegter
Intervalle unterschieden werden, dargestellt in Tabelle 2.1. Abbildung 2.2 zeigt eine grafische
Darstellung der Shape-Index-Kategorien.
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2 Grundlagen

Tabelle 2.1: Die neun Kategorien des Shape-Index [ ].
| Shape-Kategorie | S; € || Shape-Kategorie | S, € |

Spherical cup (0, Y16) Saddle Ridge (%6, 1/16)
Through (Y16, 316) Ridge (116, 13/16)
Rut (%16, Y16) Dome (1316, 15/16)
Saddle Rut (%16, 716) Spherical cap (1516, 1)
Saddle ("6, 9%16)

bt a0

Abbildung 2.2: Darstellung von fiinf Kategorien des Shape-Indexes: Spherical cup, Rut, Sadd-
le, Ridge und Spherical cap. Die restlichen vier Kategorien sind Zwischen-
formen im Ubergang von einer abgebildeten Kategorie zur nichsten. Diese
Abbildung basiert auf ,Illustration of the relationship between the values of
the shape index and the shapes® aus [ ] und der bereits fiir Abbil-
dung 2.1 verwendet Grafik ,Minimal surface curvature planes®.

2.2 MORPHOLOGISCHE OPERATIONEN

Morphologische Operationen werden in der digitalen Bildverarbeitung auf Binarbilder an-
gewandt und sind ,Nachbarschaftsoperationen, [...] mit denen sich die Form von Objekten
modifizieren und analysieren lasst™ [ ]. Beispielsweise kann die Erosion oder Dila-
tation eines Bildes mit einem morphologischen Operator statt mit einem Rangfolgeoperator
durchgefiihrt werden, wenn ein Binarbild vorliegt. Definiert sind morphologische Operatio-
nen als Mengenoperationen auf der Menge der Bildpunkte eines Binérbildes B, die ungleich

null sind.

2.2.1 HiT-Miss-OPERATOR

Mit dem Hit-Miss-Operator konnen Objekte detektiert werden, die eine spezifische Form
aufweisen [ ]. Zu diesem Zweck miissen nacheinander zwei morphologische Ero-
sionen durchgefithrt werden.

Zunachst wird das Binérbild B mit der sogenannten Hit-Maske erodiert. Dazu wird die
Hit-Maske an jede Position des Eingabebildes B gelegt. Die entsprechende Position im Aus-
gabebild B, erhilt nur dann eine 1, wenn unter jeder 1 der Hit-Maske auch eine 1 im binédren

Eingabebild vorhanden ist. In allen anderen Féllen ergibt sich der Wert 0 fiir die Position in
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B,. Dadurch werden alle Objekte entfernt, die kleiner als die durch die Hit-Maske definierte
Struktur sind. Nach Anwendung der Hit-Maske wird die Miss-Maske analog auf das inver-
tierte Binirbild B angewendet. Dadurch werden alle Objekte entfernt, die grofer als die
gesuchte Struktur sind.

In Abbildung 2.3 sind eine Hit- und die zugehdorige Miss-Maske zur Detektion von Objek-
ten abgebildet, die aus zwei oder drei waagrecht nebeneinander angeordneten Pixeln beste-
hen. Positionen an denen sowohl die Hit- als auch die Miss-Maske eine 0 aufweisen spielen
bei beiden Erosionen keine Rolle und kdnnen somit fiir eine gewisse Flexibilitat sorgen, da

an diesen Positionen ein Objektpixel vorhanden sein darf aber nicht vorhanden sein muss.

0[0f0]0]0
0[0 0
0j0j0j0]O0
(a) Hit-Maske (b)

1111

0[0[|0]1

T]1]1]1
M

iss-Maske

1
1
1

Abbildung 2.3: Beispiel einer Hit- und einer Miss-Maske zur Detektion eines zwei bis drei
Pixel langen Objektes.

In den folgenden Abschnitten werden drei in dieser Arbeit verwendete Operatoren mit

ihren Hit- und ihren Miss-Masken vorgestellt.

THINNING

Der Thinning-Operator ist ein Hit-Miss-Operator, mit dem sich Objekte verdiinnen lassen,
ohne dass sie aufgetrennt werden. Abbildung 2.4 zeigt die vier Hit- und die vier Miss-

Masken, die notwendig sind um ein Objekt von allen Seiten aus verdiinnen zu kénnen.

Lk T

Abbildung 2.4: Hit-Masken (obere Reihe) und die zugehorigen Miss-Masken (untere Reihe)
zum Ausdiinnen von Objekten (vgl. [ D.

Die Masken liefern die aufjerste Pixelschicht an allen Stellen, die breiter als ein Pixel sind.
Wird das Ergebnisbild, das sich durch die Anwendung dieser Masken ergibt, vom Ausgangs-
bild subtrahiert, werden alle Objekte um einen Pixel verdiinnt. Um das Verdiinnen eines
Objektes auf eine Breite von einem Pixel zu ermdglichen, kann der Thinning-Operator so

oft angewendet werden, bis keine Anderungen mehr stattfinden [ ].
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2 Grundlagen

DETEKTION VON VERZWEIGUNGSPUNKTEN

Verzweigungspunkte sind all jene Punkte in einem Binarbild, die genau drei Nachbarn besit-
zen. Diese beiden Nachbarn sind selbst nicht benachbart. Die Detektion von Verzweigungs-

punkten kann mit den in Abbildung 2.5 dargestellten Masken aus [ ] erfolgen.

e e e Oy o

Abbildung 2.5: Hit-Masken (obere Reihe) und die zugehorigen Miss-Masken (untere Rei-
he) zur Detektion von Verzweigungspunkten. Basierend auf ,Figure 12“ aus

[ .

DETEKTION VON ENDPUNKTEN

Endpunkte ausgediinnter Linien kénnen ebenfalls mit einem Hit-Miss-Operator ermittelt
werden. Dazu konnen die in Abbildung 2.6 dargestellten Hit- und Miss-Masken verwendet

werden, die in [ ] eingefiihrt wurden.

Els BlE. JE. 58 E.EL . f

Abbildung 2.6: Hit-Masken (obere Reihe) und die zugehorigen Miss-Masken (untere Reihe)
zur Detektion von Endpunkten. Basierend auf ,Figure 11 aus [ ].

2.3 BRESENHAM-ALGORITHMUS

Der Bresenham-Algorithmus ist ein Algorithmus zur Rasterung von geraden Linien, deren
Anfangs- und Endpunkte gegeben sind. Diese Rasterung ist notwendig, um stetige Linien in
diskrete Bildkoordinaten zu tibertragen. Der grofle Vorteil des Bresenham-Algorithmus ist,
dass er ,die Berechnung der einzelnen Rasterpunkte auf die einfachen Rechenoperationen
Addition und Subtraktion reduzier[t]“ [ ] und dadurch eine hohe Geschwindigkeit
erreichen kann. Wie in [ ] beschrieben ist, wird dazu folgendes ausgenutzt: Es

werden nur Linien betrachtet, die eine Steigung zwischen 0° und 45° aufweisen, da sich
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2 Grundlagen

alle anderen Fille darauf abbilden lassen. In Abbildung 2.7 ist zu erkennen, dass sich die
x-Koordinate bei der Beschrankung auf diesen Bereich der Steigungen in jedem Schritt um
genau 1 erhoht und die y-Koordinate nur jeweils gleich bleiben oder sich um 1 erhéhen

kann.

(X'Iv ‘Y1)

dy

(X07 \YO)

< »
>

I dx

Abbildung 2.7: Rasterung einer Linie von der Koordinate (x,yo) nach (z1,y;) mit dem
Bresenham-Algorithmus.

Der Ablauf des Algorithmus ist wie folgt, wobei dx und dy wie in Abbildung 2.7 defi-
niert sind und bei (x¢,yy) begonnen wird. Es wird eine Fehlervariable 6 definiert und mit
2dy — dx initialisiert. In jedem Schritt wird zunachst der Pixel an den aktuellen Koordinaten
gezeichnet. Dann wird die aktuelle z-Koordinate um eins erhoht und 2dy auf den Wert von
0 addiert. Die y-Koordinate wird nur dann um eins erhéht, wenn 6 > 0 ist. In diesem Fall
wird von dem Wert von ¢ nach der Inkrementierung der y-Koordinate 2dx subtrahiert. Auf
diese Art kénnen stetige Linien, so wie in Abbildung 2.7 beispielhaft dargestellt, gerastert

werden.

2.4 KRUMMUNG ZWEIDIMENSIONALER KOMPONENTEN

Die Krimmungen zweidimensionaler Komponenten lassen sich nach [ ] auf die im
Folgenden beschriebene Art in vier Schritten bestimmen. Zunichst wird ein Binarbild er-
zeugt, um aus diesem die Zusammenhangskomponenten zu extrahieren. Die Koordinaten
der Bildpunkte der Zusammenhangskomponenten werden in der Reihenfolge ihrer Nach-
barschaft in je einer Liste fiir jede Zusammenhangskomponente abgelegt. Mit einem Gauf3-
Filter findet dann eine Glattung der z-Koordinaten und eine Glattung der y-Koordinaten
statt. Nach der Glattung entsprechen die Koordinaten nicht mehr ganzzahligen Pixelkoor-
dinaten, sondern es sind rationale Zahlen entstanden. Schliefilich werden die Krimmungen
fir jeden Punkt der Zusammenhangskomponenten, also fiir jede Position in den Listen mit

den geglatteten Koordinaten, berechnet. Die Krimmungen sind in diesem Fall Krimmun-
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2 Grundlagen

gen im zweidimensionalen Raum und keine Flachenkriimmungen, wie sie in Abschnitt 2.1
eingefithrt wurden.

Voraussetzung dazu ist, dass die Zusammenhangskomponenten eine Breite von genau ei-
nem Pixel an jeder Position aufweisen. Bei dem von [ ] als Grundlage genommenen
CSS-Algorithmus (Curvature Scale-Space), der zuerst in [ ] eingefithrt wurde,
geschieht dies durch die Verwendung des Canny-Kantendetektors zur Binarisierung. Ver-
zweigungen werden beim Extrahieren der Zusammenhangskomponenten ignoriert, indem
jeweils nur ein Nachbarpixel gewahlt wird.

Die extrahierten Zusammenhangskomponenten A werden durch eine Faltung (x) mit der
Gauffunktion g geglattet. Die Starke der Glattung kann dabei durch o der Gaufifuntkion
kontrolliert werden:

Asmooth = A* g (2.8)

g=¢ 2 (2.9)

Um die Glattung durchfithren zu konnen, ohne die Komponente dabei zu kiirzen, muss
die Komponente vorher an ihren beiden Enden symmetrisch erweitert werden.
Nach dem Glatten, kann die Krimmung K; fiir jeden Pixel ¢ aller Pixel einer Komponente

berechnet werden:

K — Az A%y — A% Ay

b (A2 + (At

Die Werte Ax; und Ay; sind dabei iber die Differenz zu i benachbarter x und y wie folgt
definiert:

(2.10)

1 1
Ax; = §($i+1 — 2 Ay; = §(yi+1 — Yi1) (2.11)
Veranschaulichen lésst sich die Berechnung von Az und Ay anhand von Abbildung 2.8.
Der Wert Ax ist dabei die Differenz der x-Werte der beiden Nachbarpixel (z;_1,y;—1) und
(%i41,Yi+1) des Pixels (x;,y;). Analog dazu ist Ay iiber die y-Werte der Nachbarpixel defi-

niert.

i YD) (i1, yinr)

¢Ay,‘

(i1, Yi-1)

>
AX,'

Abbildung 2.8: Berechnung von Az; und Ay; durch die Differenz der z-, bzw. y-Werte der
beiden Nachbarn von x;. Zur besseren Verdeutlichung ist in dieser Skizze
keine Glattung vorgenommen worden.
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Analog zu Ax und Ay sind A%z und A?y als die Differenzen zu i benachbarter Az und
Ay definiert:

1 1
AQl’z‘ = §(A»’Uz’+1 - Axifl) AQZ/z’ = §<Ayi+1 - Ayifl) (2.12)

2.5 ECKENDETEKTION

Die Eckendetektion nach [ ] lauft in mehreren Schritten ab. Zunichst werden alle
lokalen Maxima der Betrdge der Kriimmungen in eine Liste von Eckenkandidaten aufge-
nommen. Die Berechnung der Krimmungen ist in Abschnitt 2.4 beschrieben. Aus dieser
Liste werden dann nach den im folgenden beschriebenen Kriterien alle sogenannten runden
und falschen Ecken entfernt.

Runde Ecken sollen aus der Liste der Kandidaten entfernt werden, wahrend stumpfe Ecken
beibehalten werden. Eine Darstellung dieser beiden Typen von Ecken ist in Abbildung 2.9 zu
finden. Dazu wird fiir jeden Eckenkandidaten die sogenannte Region of Support bestimmt,
die durch die beiden ndhesten Krimmungsminima begrenzt ist. Innerhalb dieser Region
wird tiber die durchschnittliche Kriimmung ein lokaler, adaptiver Schwellwert bestimmt. Ist
die Krimmung des Eckenkandidaten grofler als der berechnete Schwellwert, so ist er tat-
sachlich eine Ecke, im anderen Fall wird er als runde Ecke aus der Liste entfernt. Dies funk-
tioniert, da die Krimmungen bei runden Ecken sich im Bereich um die Ecke vergleichsweise

langsam verringern.

/ Falsche
Runde Stumpfe Ecke
Ecke Ecke

Abbildung 2.9: Gegeniiberstellung von runder, stumpfer und falscher Ecke. Runde und
falsche Ecken sollen ausgeschlossen werden, wahrend stumpfe Ecken als
Ecke detektiert werden sollen. Diese Abbildung basiert auf ,Examples of
round corner and obtuse corner®, sowie ,Feature of different sizes” [ ].

Zur Entfernung falscher Eckenkandidaten wird wieder eine Region of Support definiert,
diesmal aber mit den beiden nachsten Eckenkandidaten, die nach dem Entfernen runder
Ecken tbrig sind, als Grenzen. Fiir die beiden Seiten (vor und hinter dem untersuchten
Eckenkandidaten) der Region of Support wird jeweils der Schwerpunkt berechnet, sodass
zwei Geraden vom Eckenkandidaten aus durch die Schwerpunkte definiert werden kénnen.
Der Winkel zwischen diesen beiden Geraden kann als Kriterium zur Erkennung falscher

Ecken dienen. Je kleiner der Winkel ist, desto wahrscheinlicher handelt es sich um eine
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Ecke. Durch die Festlegung eines Schwellwertes konnen falsche Ecken daher ausgeschlossen
werden. Nach dem Entfernen runder und falscher Ecken aus der Liste der Eckenkandidaten,

enthélt diese nur noch die gesuchten Ecken des Eingabebildes.

2.6 DATENBANKEN BIOMETRISCHER TESTDATEN

Die Tests von Algorithmen zur Ohrendetektion werden auf biometrischen Bilddatenbanken
durchgefiihrt. Die umfangreichste derzeit verfiigbare Datenbank mit dreidimensionalen Pro-
filaufnahmen ist die Bilddatenbank der University of Notre Dame (UND) [ ]. Die
Teilmenge J2 dieser Datenbank enthilt linksseitige Profilaufnahmen von 404 Personen, wo-
bei von jeder Person Aufnahmen in bis zu 22 Sitzungen tiber 2 Jahre erstellt wurden. Nicht
jede Person war bei jeder Sitzung anwesend, so dass die Anzahl der Aufnahmen pro Person
variiert. Insgesamt sind es 2414 verschiedene Aufnahmen, wobei jeweils ein zweidimensio-
nales Foto und ein exakt registriertes Tiefenbild vorliegen. Beleuchtung und Hintergriinde
unterscheiden sich bei verschiedenen Bildern. Auf die UND-J2 wurde fiir das Testen des im
Rahmen dieser Arbeit entwickelten Konzeptes zuriickgegriffen. Die in dieser Arbeit abgebil-
deten Ergebnisse und Zwischenergebnisse wurden aus Bildern dieser Datenbank erzeugt.
Chen und Bhanu [ ] verwenden eine eigene Bilddatenbank, das ,UCR data set".
Auch in dieser Datenbank sind Tiefeninformationen und die zugehorigen Farbwerte vor-
handen. Zusatzlich zu den Profilaufnahmen enthilt die Datenbank von jeder Person zwei
Aufnahmen mit um etwa 35° nach links und rechts gedrehtem Kopf. Die URC-Datenbank
ist bisher nicht 6ffentlich verfiigbar, auch wenn laut der Internetseite des ,Visualization and
Intelligent Systems Laboratory” der ,University of California Riverside® geplant ist, die Da-
tenbank zugénglich zu machen [ ]. Da der Hinweis, dass dies bald geschehen solle,
bereits seit 2009 auf der Internetseite zu finden ist, kann davon ausgegangen werden, dass

eine Verdffentlichung nicht mehr stattfindet.
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Das menschliche Ohr ist besonders
geeignet, an die Wand gelegt zu

werden.

Bruno Ziegler

STAND DER TECHNIK

Dieser Abschnitt gibt einen Uberblick iiber den aktuellen Stand bei der Detektion von Oh-
ren auf zwei- und dreidimensionalen Daten. Eine gebrauchliche Losung sowohl im Zwei-, als
auch im Dreidimensionalen ist die Verwendung eines Templates, also einer Schablone des
Ohres. Die Ohrregion wird dabei tiber die am besten passendste Position des Templates im
Bild definiert. Auch Klassifikatoren, die nach einer umfangreichen Trainingsphase die Re-
gionen eines gegebenen Bildes in Ohrregionen und Regionen ohne Ohr unterteilen kénnen,

werden in verschiedenen Variationen eingesetzt.

3.1 OHRENDETEKTION AUF ZWEIDIMENSIONALEN

AUFNAHMEN

Zur Detektion von Ohren auf zweidimensionalen Aufnahmen existieren viele Veroffentli-
chungen, von denen im Folgenden eine kleine Auswahl vorgestellt wird. Dabei wird sich
auf kantenbasierte Ansitze und Klassifikatoren beschrankt, da nur diese relevant fiir das im
Rahmen dieser Arbeit entwickelte Konzept sind, beziehungsweise als Vergleich bei der Pra-
sentation der Messergebnisse herangezogen werden. Das eigentliche Thema dieser Arbeit

ist die Detektion im dreidimensionalen Raum.
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3.1.1 ApDAB0OST-KLASSIFIKATOR

Ein AdaBoost-Klassifikator, wie er beispielsweise bei [ ] oder [ ] zum
Einsatz kommt, ist eine weit verbreitete Technik zur Detektion von Objekten, die auch fiir
Gesichter und Ohren zum Einsatz kommt. Die Implementierung einer Objektdetektion mit
einem AdaBoost-Klassifikator ist auch in der Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV vorhan-
den und wird von [ ] verwendet. Der Klassifikator selbst wird oft als Viola-Jones-
Klassifikator bezeichnet und nur das Trainingsverfahren, bei dem die im folgenden Absatz
beschriebene Gewichtung erfolgt, als AdaBoost.

Ein Klassifikator untersucht ein Bild mit Hilfe eines Fensters fester Grofle, das an jede
mogliche Position des Bildes verschoben wird. Die untersuchten Ausschnitte werden von
dem Klassifikator unterteilt in jene, die aus einem Objekt der gesuchten Art bestehen und
jene ohne diesen Objekttyp. Die Klassifikation erfolgt dabei auf Basis einfacher Features [

], den Basisfeatures, meist definiert als rechteckige Bereiche, bestehend aus weiflen
und schwarzen Rechtecken. Die Basisfeatures symbolisieren lokale Helligkeitsiiberginge.
Waihrend des Trainingsprozesses wird ermittelt, wie die Regionen, die als positive und ne-
gative Beispiele verwendet werden, aus den Basisfeatures zusammengesetzt sind. Je nach
Haufigkeit des Vorkommens bestimmter Zusammensetzungen werden diese gewichtet. Die
einfachen Features, auch als schwacher Klassifikator bezeichnet, werden dann iiber mehrere
Stufen, die sogenannte Kaskade, zu einem starken Klassifikator kombiniert. Dadurch kann
in der Kombination eine hohe Genauigkeit erreicht werden.

Bei der Klassifikation wird dann nach den durch den Trainingsprozess bestimmten Zu-
sammensetzungen der Hell-Dunkel-Ubergénge, also der Basisfeatures, gesucht. Der mehr-
stufige Aufbau des AdaBoost macht ihn sehr zeiteffizient, da grofie Bereiche des Bildes be-
reits mit den ersten Stufen ausgeschlossen werden konnen und nur einige Bereiche genau
untersucht werden miissen. Daher kann sogar Echtzeitfdhigkeit bei der Detektion von Ohren

erreicht werden [ ].

3.1.2 VERWENDUNG DER HELIX

Ansari und Gupta [ ] nutzen die parallel verlaufenden Kanten der dufleren Helix
zur Detektion der Ohrregion. Sie verwenden den Canny-Kantendetektor auf zweidimensio-
nalen Grauwertbildern und unterteilen die ermittelten Kanten in konvexe und konkave. Von
diesen Kanten werden, als mogliche Bestandteile der Helix, die Kanten ausgewahlt, die ab-

schnittweise parallel zu anderen Kanten verlaufen. Schliellich werden aus diesen gewahlten
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Abbildung 3.1: Beispielbilder aus der ,JIT Kanpur Ear Database® [ ].

Kanten alle moglichen Ohrumrisse gebildet. Als korrekter Ohrumriss gilt dann jener, der aus
den meisten Pixeln von Kanten aus dem Grauwertbild besteht.

In [ ] wird mit diesem Ansatz eine Detektionsrate von 93,34% auf der ,IIT
Kanpur Ear Database® erreicht. In Abbildung 3.1 ist zu sehen, dass die Bilder dieser Daten-
bank nur einen Ausschnitt der Region um das Ohr zeigen. Auf vollstandigen Profilbildern
(eventuell noch mit Hintergrund) ist eine deutlich geringere Performanz dieses Ansatzes zu
erwarten, wie gerade auch die Erfahrungen mit dem in dieser Arbeit beschriebenen Konzept

zeigen.

3.1.3 WEITERE KANTENBASIERTE ANSATZE

Den Canny-Kantendetektor verwenden auch [ ]. Sie suchen danach die Ellipse,
die der Ohrumriss bildet, mit Hilfe einer reduzierten Hough-Transformation. Bei der An-
wendung auf Bildern, auf denen relativ viel Hintergrund zu sehen ist, muss fiir diesen Ansatz
zunéchst eine Hautdetektion als Vorsegmentierung vorgenommen werden.

Jeges und Maté [ ] detektieren das Ohr ebenfalls auf einem Kantenbild. Das
Kantenbild ist in diesem Fall allerdings kein Binarbild, sondern stellt die Intensititen der
Kanten im Bereich von 0 bis 255 dar. Aus den Kantenintensititen berechnen sie fiir jeden
Bildpunkt einer Kante die Orientierung der Kante. Ein Template-Matching wird dann auf

einem Bild der Kantenorientierungen durchgefiihrt.

3.2 OHRENDETEKTION AUF DREIDIMENSIONALEN AUFNAHMEN

Zum Zeitpunkt der Erstellung dieser Arbeit existieren im Wesentlichen drei Ansitze zur
Detektion von Ohren auf dreidimensionalen Aufnahmen. Diese Ansatze werden in den fol-

genden Absatzen vorgestellt.
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3.2.1 AcTIVE-CONTOUR-ALGORITHMUS

Yan und Bowyer [ ] verwenden zur Ermittlung des Ohrumrisses einen Active-
Contour-Algorithmus und arbeiten zu diesem Zweck auf dreidimensionalen Tiefenbildern
und zweidimensionalen Farbbildern. Active-Contours, auch als Snakes bezeichnet, sind da-
bei Mengen von Punkten, die das jeweilige Zielobjekt moglichst genau umschlieflen sollen
[ ]. Eine Kontur als Initialwert ist fiir diese Algorithmen notwendig und wird bei
[ ] durch eine Ellipse mit dem dufleren Gehorgang des Ohres als Mittelpunkt defi-
niert. Fir die Position des dufleren Gehorgangs in der Ohrmuschel siehe Abbildung 1.1. Um
diesen Initialwert zu ermitteln, werden mehrere Schritte angewandt: Zunéchst wird die Na-
senspitze in dem Tiefenbild als der am weitesten links befindliche Bereich ermittelt, fiir den
der Sensor des Aufnahmegerites Informationen erhalten hat. Von ihr aus wird ein Kreisseg-
ment bestimmt, auflerhalb dessen das Ohr nicht liegen kann. Im nachsten Schritt werden
Farbinformationen benétigt, um innerhalb des Kreissegments eine weitere Segmentierung
anhand der Hautfarbe vornehmen zu konnen. Schlie8lich wird der aulere Gehorgang tiber
die Oberflichenkriimmungen der 3D-Aufnahme ermittelt. Der Active-Contour-Algorithmus
arbeitet zuletzt mit einer Kombination der Farb- und Tiefeninformationen, um den Ohrum-
riss anzunéhern.

Ein grofler Nachteil dieses Ansatzes ist die Notwendigkeit der Verwendung von Farbinfor-
mationen, sowohl fiir die Hautsegmentierung, als auch die Active-Contour. Farben kénnen
je nach Beleuchtung deutlich variieren. Auch ist der aulere Gehorgang bereits bei gerin-
gen Drehungen des Kopfes vom Tragus tiberdeckt, so dass der Startpunkt fiir den Active-

Contour-Algorithmus fehlt.

3.2.2 TEMPLATE- UND MODELL-BASIERTE ANSATZE

Chen und Bhanu stellen in [ ] drei Methoden zur Detektion von Ohren auf 3D-
Profilaufnahmen vor.

Bei der Template-basierten Methode werden Regionen maximaler Flachenkriimmung-
en Uber das Kriterium ,Step Edge Magnitude® ermittelt. Dies ist die maximalen Gradien-
ten innerhalb eines Fensters vorgegebener Grofle. Bei Chen und Bhanu ist die Fenstergro-
Be 3x3. Auf dem durch das Verschieben des Fensters iiber das Bild entstehenden ,Step
Edge Magnitue Image“ wird eine Binarisierung mit anschliefender Dilatation zum Fillen
von Lochern durchgefiihrt. Die Zusammenhangskomponenten werden dann ermittelt und
Bounding-Boxes fiir jede Region definiert. Innerhalb der Bounding-Boxes werden Histo-

gramme der Shape-Index-Kategorien (siehe Abschnit 4.6.2) ermittelt und auf Ahnlichkeit
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zu einem vorher erstellten Template untersucht. Das Template ist eine Mittlung der Shape-
Index-Histogramme manuell extrahierter Ohrregionen.

Bei der zweiten Methode wird ein Modell fiir die Koordinaten der Punkte von Helix und
Anti-Helix erstellt und die Position im Bild gesucht, an der dieses Modell mit dem gering-
sten Fehler registriert werden kann. Dazu wird ebenfalls ein ,Step Edge Magnitude Image*
berechnet und aus diesem die Zusammenhangskomponenten ermittelt. In diesem Fall wer-
den die Regionen aber nach der Dilatation skelettiert. Nahe beieinander liegende Regionen
werden zu Clustern zusammengefasst, innerhalb derer die Registration des Modells dann
stattfindet.

In [ ] beschreiben Chen und Bhanu die dritte Methode ausfiihrlich. Sie segmen-
tieren das Farbbild und das zugehorige Tiefenbild zundchst nach der Hautfarbe, da Fehlklas-
sifikationen bei den beiden zunéchst entwickelten Algorithmen insbesondere von Pixeln in
Regionen herriihrten, die nicht zu den Hautbereichen zéhlen. Die Hautregionen werden zu
einem Grauwertbild konvertiert, auf dem dann die Kanten detektiert werden. In den vorseg-
mentierten Bereichen des Tiefenbildes wird wie bei den ersten beiden Methoden die ,Step
Edge Magnitude® bestimmt. Die dann aus dem Tiefenbild ermittelten Zusammenhangskom-
ponenten werden mit den durch die Kantendetektion auf dem Farbbild bestimmten Kanten
kombiniert. Auf diesem kombinierten Bild kann das Ohr dann mit Hilfe der Registrierung

eines Modells detektiert werden.

3.2.3 KLASSIFIKATOR VON SHAPE-INDEX-HISTOGRAMMEN

Ausschlie3lich 3D-Daten (in Form von Tiefenbildern) verwenden Zhou et al. | ].
Sie nutzen zur Detektion die Kriimmungen der dreidimensionalen Oberflache. Die ermittel-
ten Krimmungsmafle sind die Curvedness (siehe Abschnitt 2.1), sowie der Shape-Index, der
die Art der lokalen Kriimmung angibt und eine Kategorisierung erméglicht (siehe Abschnitt
2.1.1). Jedem Pixel des Bildes werden eine Shape-Kategorie und ein Wert zugeordnet, basie-
rend auf dem berechneten Shape-Index und den Kriimmungswerten. Das Bild wird mit ei-
nem Sliding-Window untersucht und fiir jede Fensterposition wird ein sogenannter Feature-
Vektor angelegt, der aus konkatenierten Histogrammen besteht, deren Klassen den Shape-
Kategorien entsprechen. Zur Ermittlung dieser Histogramme wird das Fenster in iiberlap-
pende Blocke verschiedener, festgelegter Grof3en unterteilt. Fiir jeden Block wird iterativ ein
Histogramm berechnet, indem der Wert der Curvedness jedes Punktes innerhalb des Blockes
auf den bisherigen Wert der Klasse des Histogramms addiert wird, die der Shape-Kategorie

des Punktes entspricht.
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Ein Klassifikator, der auf ebensolchen konkatenierten Histogrammen von Ohrregionen als
Positiv- und anderen Bildbereichen als Negativbeispielen trainiert wurde, kann dann anhand
der fiir das Ohr spezifischen Haufigkeit bestimmter Flachenkrimmungen, die Position des
Ohres ermitteln. Dazu wird fiir jede Fensterposition ein Score berechnet, iiber den Vergleich

des jeweiligen Histogramms mit dem aus dem Trainingsprozess resultierten.

3.2.4 ZUSAMMENFASSUNG

Die bisher existierenden Methoden zur Detektion von Ohren auf dreidimensionalen Bildern
weisen deutliche Nachteile auf. Teilweise werden zusatzlich exakt registrierte zweidimensio-
nale Aufnahmen benétigt oder aber es wird ein Klassifikator verwendet, der zunéachst trai-
niert werden muss. Klassifikatoren besitzen, neben der notwendigen Trainingsphase, den
Nachteil meist nur auf den Daten gute Ergebnisse zu liefern, die dhnlich zu jenen sind,
auf denen das Training stattgefunden hat. Daher sind sie nur bedingt rotations- und ska-
lierungsinvariant. Um transformierte Objekte zu detektieren, miissen die Bilder gezielt mit

verschiedenen Fenstergrofien und -rotationen untersucht werden.

3.3 ANFORDERUNGEN

Aus den Limitierungen aktueller Ansitze zur Detektion von Ohren auf dreidimensionalen
Aufnahmen ergeben sich folgende Ziele fiir ein neues Konzept: Der zu implementierende Al-
gorithmus zur Ohrendetektion soll verschiedene Vorteile gegeniiber anderen aktuellen Ver-
fahren aufweisen. Als Eingabedaten sollen ausschliefilich 3D-Informationen dienen, Farbin-
formationen aus Texturen sollen also nicht benétigt werden. Die Erkennung der Ohrregion
soll ohne die Notwendigkeit einer Trainingsphase des Algorithmus erfolgen konnen. Da-
mit ist die Verwendung eines Klassifikators ausgeschlossen. Ebenso sollen keine Annahmen
iiber die Skalierung des Ohres nétig sein. Eine grofitmogliche Unabhéngigkeit von der Pose
des abgebildeten Gesichts wird ebenfalls angestrebt. Ein weiteres Ziel ist auch die leichte
Verstandlichkeit des Algorithmus.

30



Jedem Sprecher fehlt die Sprache,
fehlt dem Horenden das Ohr.

Franz Grillparzer

KONZEPT ZUR OHRENDETEKTION

In diesem Kapitel wird das, zur Detektion von Ohren auf dreidimensionalen Profilaufnah-
men entwickelte, Konzept erlautert. Zunichst erfolgt ein kurzer Uberblick der Konzeptes,
dann werden die Details beschrieben, aufgeteilt in die sequentiell zu verarbeitenden Teil-

schritte und einige alternative Vorgehensweisen.
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Abbildung 4.1: Darstellung der Oberflache eines Ohres. Grundlage ist eine dreidimensionale
Punktwolke aus der UND-J2-Datenbank.
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Bei Betrachtung der Oberfliache des Gesichts auf einer dreidimensionalen Profilaufnahme
fallen im Bereich des Ohres im Vergleich zu den restlichen Strukturen starke Flachenkriim-
mungen auf, insbesondere an der Helix. In Abbildung 4.1 ist ein Beispiel fir die Oberflache
eines Ohres zu sehen, die sich deutlich von ihrer Umgebung abhebt. Die Verwendung der
Flachenkriimmungen, wie in [ ], bildet daher die Grundlage des im Folgenden
beschriebenen Konzeptes zur Detektion des Ohres auf einer dreidimensionalen Aufnahme.

Die Grundidee des Konzeptes ist es, Zusammenhangskomponenten maximaler Flachen-
krimmungen der dreidimensionalen Daten zu erzeugen und diese zu méglichen Ohrumris-
sen zu kombinieren. Fiir jede (x,y)-Koordinate des 3D-Eingabebildes wird iiber den zuge-
horigen z-Wert und die z-Werte der lokalen Umgebung die Flichenkriimmung berechnet.
Die berechnete Flichenkrimmung wird dann an die entsprechende (x,y)-Koordinate ei-
ner zweidimensionalen Ausgabematrix geschrieben, so dass alle weiteren Bestandteile des
Algorithmus nur auf zweidimensionalen Daten arbeiten miissen. Anhand von Bewertungs-
kriterien, welche die Ohréahnlichkeit eines vermeintlichen Ohrumrisses quantifizieren, wird
der beste Umriss als Ohr gewahlt. Das Kombinieren von Komponenten zu moglichst voll-
staindigen Ohrumrissen erfolgt in Anlehnung an den Ansatz aus [ ], beschrieben
in Abschnitt 3.1.2, bei dem Kanten eines zweidimensionalen Bildes zu einem vollstindigen

Ohrumriss kombiniert werden.

4.1 ABLAUF DER DETEKTION

Die Detektion der Ohrregion lauft in mehreren sequentiell aufeinander folgenden Teilschrit-
ten ab, deren Zusammenhang im unteren Bereich von Abbildung 4.2 dargestellt ist. Vom
Berechnen der Flaichenkrimmungen ausgehend, werden die einfachen Strukturen der Zu-
sammenhangskomponenten iiber das Verbinden und Kombinieren mit zusatzlicher Seman-
tik versehen, bis schlief8lich die Ohrregion markiert werden kann. Die beiden Verzweigun-
gen stellen alternative Konzepte dar, die im sequentiellen Ablauf keine Rolle spielen. Logisch
lasst sich die Detektion in drei Abstraktionsebenen gliedern, die die Elemente Komponenten,
Shapes und Ohrenkandidaten enthalten. Den Ebenen werden in Abbildung 4.2 die zugeho-
rigen Schritte des Algorithmus zugeordnet.

Ohrenkandidaten stellen dabei die Elemente der obersten Abstraktionsebene dar. Sie be-
schreiben Strukturen des Bildes, die jeweils als semantisch zusammengehorig angesehen
werden, ohne dabei zwangslaufig vollstandige Ohrumrisse zu sein. Ohrenkandidaten koén-
nen damit auch Teile von Ohren oder Strukturen aus anderen Bildregionen sein. Sie werden

auf die in Abschnitt 4.9 beschriebene Art auf ihre Ohrahnlichkeit untersucht, so dass eine
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Komponenten Shapes Ohrenkandidaten
K/

KZ/ \o

NI\

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — — — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofle Distanzen

Abbildung 4.2: Darstellung der Einzelschritte im sequentiellen Ablauf der Detektion. Die
beiden Verzweigungen stellen alternative Konzepte dar, die im Verlauf die-
ses Kapitels ebenfalls beschrieben werden. Die drei Ebenen Komponenten,
Shapes und Ohrenkandidaten sind den Schritten zugeordnet, bei denen sie
erstmals eine wichtige Rolle spielen.

Rangliste der Ahnlichkeiten erstellt werden kann und der Umriss des am besten bewerteten
Kandidaten im Ergebnis die Ohrregion bildet (siehe Abschnitt 4.10). Ohrenkandidaten koén-
nen, wie in Abschnitt 4.8 dargestellt, miteinander kombiniert werden. Dies ist notwendig,
da einzelne Kandidaten in der Regel nicht den vollstandigen Ohrumriss darstellen, sondern
nur Teile davon. Ohrenkandidaten bestehen aus Shapes, die zusammenhangende Regionen
sind, also nur direkt benachbarte Punkte enthalten. Shapes wiederum konnen miteinan-
der verbunden werden, so dass grofiere zusammenhangende Regionen entstehen, als es mit
den Komponenten der Fall wére, welche die unterste Ebene darstellen. Das Verbinden von
Shapes ist in Abschnitt 4.3 beschrieben. Komponenten entsprechen entweder genau den Zu-
sammenhangskomponenten der Bildmatrix oder sind sogenannte Verbindungskomponen-
ten, die zwei Komponenten zu einer grofleren Region verbinden. Die Ermittlung der Zusam-
menhangskomponenten aus der Bildmatrix der Flachenkrimmungen wird in Abschnitt 4.2
erlautert.

Die Elemente, die auf einer Ebene erzeugt wurden, werden von anderen Ebenen aus nicht
mehr verdndert. So werden beim Verbinden von Shapes nur neue Komponenten erzeugt,

wiahrend die bereits vorhandenen als Bestandteil der Shapes bestehen bleiben. Ebenso ver-
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halt es sich mit den Shapes, wenn Kandidaten, die aus den Shapes bestehen, kombiniert
werden. Somit kann beispielsweise von einem Kandidaten ausgehend jederzeit nachvollzo-
gen werden, welche Komponenten aus dem Bild der Flaichenkrimmungen stammen und
welche im Zuge der Detektion erzeugt wurden.

In den weiteren Abschnitten dieses Kapitels werden die einzelnen Schritte des Ablaufs
der Detektion detailliert erldutert. Zu Beginn jedes Abschnittes ist die aktuelle Position im
Ablauf des Detektionsalgorithmus zur leichteren Orientierung grafisch dargestellt. Der je-
weils aktuelle Schritt im Ablauf wird lila hervorgehoben, wahrend gelbe Hervorhebungen
bei Vorverarbeitungsschritten andeuten, fiir welche Teile des Algorithmus sie notwendig

sind.

4.2 BILDSEGMENTIERUNG

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Obhranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofie Distanzen

Nach dem Berechnen der Flachenkrimmung fiir jede Koordinate des dreidimensionalen Ein-
gabebildes, durchgefiihrt nach der Beschreibung in Abschnitt 2.1, konnen auf diesen Werten
einige Bildverarbeitungsschritte durchgefithrt werden: die Glattung, zwei Binarisierungen,
deren Ergebnisse in Abbildung 4.3 durch zwei verschiedene Farben beispielhaft dargestellt
sind, und das anschliefende Extrahieren von Zusammenhangskomponenten, auf denen die

Ohrendetektion im weiteren Verlauf des Algorithmus arbeiten soll.

Abbildung 4.3: Binarisierte Bilder der berechneten Flachenkriimmungen in einem Bild dar-
gestellt. Griin entspricht dem Binarbild der Maxima und rot dem der Minima
der Flachenkriimmungen.
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4.2.1 GLATTUNG

Auf die Berechnung der Flachenkriimmungen folgt zunachst eine Glattung der Kriimmungs-
werte durch die Anwendung einer Tiefpass-Filterung. Die Glattung erfolgt durch eine Fal-
tung der Flachenkrimmungswerte mit der Gauf3-Funktion. Sie verringert das Rauschen im
Bild und damit auch das Auftreten von Artefakten an den Enden der Zusammenhangskom-
ponenten der danach aus den maximalen und minimalen Werten erzeugten Bindrbildern,
wie in den Ausschnitten (1) und (2) der Abbildung 4.4 zu sehen ist. Ausschnitt (2) zeigt, dass
die Glattung auflerdem die Anzahl der Liicken verringern kann. Zwar koénnen auch negative
Effekte, wie eine Verstarkung von Fragmenten oder das Verschwinden von Objekten auftre-

ten (siehe Ausschnitt (3)), die positiven Effekte iiberwiegen jedoch deutlich, wie Tests zeigen

konnten.
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Abbildung 4.4: Auswirkungen der Glattung anhand des Vergleichs eines Binarbildes (a),
das ohne vorige Glattung erzeugt wurde und (b), vor dessen Erzeugung ein
Tiefpass-Filter angewandt wurde. In (c) sind die in (a) und (b) markierten
Ausschnitte gegeniibergestellt.

4.2.2 BINARISIEREN

Bei der Binarisierung, die auf die Glattung folgt, gilt folgender Zusammenhang, um den Wert

b;; des Pixels an der Position ij des Ausgabebildes bestimmen zu kdnnen:

o1 Rz
ij = (4.1)
0 ki]’ < S

Dabei enthalt k£ die Flachenkriimmungen fiir jede Position 77, d.h. die Ergebnisse der Abbil-

dung der dreidimensionalen Punktwolken auf ein zweidimensionales Bild. Die Flachenkriim-
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mungen nehmen positive und negative Werte an, die getrennt behandelt werden sollen. Des-
halb werden sie zunéchst in positive und negative Werte aufgeteilt. Die Binarisierung findet
dann jeweils auf den Absolutwerten statt, so dass auch die Minima tiber den Zusammen-
hang 4.1 ermittelt werden konnen. Notwendig zur Durchfithrung der Binarisierung ist die
Festlegung eines Schwellwertes .S. Dieser kann, wie in Formel 4.1, global fiir alle Positionen
auf den gleichen Wert festgelegt oder adaptiv lokal berechnet werden. Lokal verschiedene
Schwellwerte haben den Vorteil selbst bei geringer Auspragung der Krimmungen Maximal-
werte zu finden. Dies kann aber auch von Nachteil sein, da dann selbst in grolen Bereichen
mit nur sehr geringen Kriitmmungen viele Bildpunkte den Wert 1 erhalten. Bei der Detektion
der Ohren trifft das beispielsweise auf die Wangen des Individuums zu. Lokale Schwellwerte

erwiesen sich daher als unbrauchbar, wie auch in Abbildung 4.5(c) zu sehen ist.

(b)

Abbildung 4.5: Vergleich verschiedener Schwellwertverfahren an der Region um ein Ohr:
(a) fester globaler Schwellwert von 0,5, (b) Schwellwertverfahren nach Otsu,
(c) adaptiver lokaler Schwellwert. Nach der Binarisierung sind Komponenten
kleiner als fiinf Pixel entfernt und eine Skelettierung durchgefiihrt worden.

Es bleibt daher nur die Verwendung eines globalen Schwellwertes, der entweder einen
festen Wert erhalt, der fiir jedes Bild gleich ist, oder jeweils aus den Eigenschaften der vor-
handenen Kriimmungswerte berechnet wird. Wie in Abbildung 4.5(b) zu sehen ist, entstehen
auch bei der Verwendung eines variablen globalen Schwellwertes deutlich mehr Zusammen-
hangskomponenten, ohne dass der Ohrumriss vollstandiger ist, als bei dem manuell fiir alle
Bilder festgelegten Schwellwert. Daher wird ein fester Schwellwert zum Binarisieren ver-
wendet. Besser als ein einzelner Schwellwert konnte dabei noch ein Hysterese-Verfahren
sein, dass mit zwei Schwellwerten arbeitet: einem oberen Schwellwert S}, und einem un-
teren Schwellwert S; [ ]. Der Pixel an der Position ij wird auf 1 gesetzt, wenn
ki; > Sp ist und auf 0 bei k;; < S;. Von allen k;; > S) aus wird dann nach benachbarten
Pixeln gesucht, fiir die gilt: 5; < k;; < Sj. Diese werden ebenfalls auf 1 gesetzt.

Tests mit verschiedenen Schwellwerten fiir das Hysterese-Verfahren ergaben die besten

Ergebnisse bei S, = 0,6 und S; = 0,4. Diese waren geringfiigig besser, als die besten Ergeb-
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nisse bei der Verwendung eines einzelnen Schwellwerts, die mit S = 0,5 erreicht werden
konnten (siehe Abschnitt 8.1 fiir die Testergebnisse).

Nach der Binarisierung kénnen Liicken an Positionen der Zusammenhangskomponenten
des Binarbildes vorhanden sein, die semantisch nicht korrekt sind, wie beispielsweise in
Abbildung 4.5(a) im oberen Bereich der Helix zu erkennen ist. Der Umgang mit kleinen
Licken wird in Abschnitt 4.3 beschrieben und grof3e Liicken werden schliefilich in Abschnitt
4.8 behandelt.

4.2.3 FINDEN DER ZUSAMMENHANGSKOMPONENTEN

Die Zusammenhangskomponenten der erzeugten Binarbilder werden im néchsten Schritt
ermittelt. In dieser Arbeit wird der Begriff Zusammenhangskomponente eingeschrankter
definiert, als dies in der Bildverarbeitung normalerweise der Fall ist: Jeder Bildpunkt einer
Zusammenhangskomponente, mit Ausnahme der beiden Endpunkte hat exakt zwei Nach-
barn. Endpunkte sind Punkte mit nur einem Nachbarn. Die Zusammenhangskomponenten
haben also an jeder Position eine Breite von einem Pixel, sie liegen in einer skelettierten
Form vor. Ein Vergleich von Zusammenhangskomponenten, die nicht skelettiert sind, und

der obigen Definition, ist in Abbildung 4.6 dargestellt.

I ——> [T
1O ]

a) b)
Beliebige Form Breite von genau einem
Pixel an jeder Position

Abbildung 4.6: Zusammenhangskomponenten von a) beliebiger Form und b) dem durch fiir
diese Arbeit definierten Spezialfall.

VORVERARBEITUNG

Damit sichergestellt ist, dass jeder Bildpunkt maximal zwei Nachbarn hat, miissen einige
Vorverarbeitungsschritte auf den Bindrbildern durchgefithrt werden. Das Ausdiinnen aller
zusammenhéngender Regionen zu Linien, also die Durchfithrung einer Skelettierung, ist zu-
nachst sinnvoll. Dies kann durch eine morphologische Thinning-Operation (siehe Abschnitt
2.2.1) erfolgen. Ein skelettiertes Bild kann Verzweigungen, also Punkte mit mehr als zwei
Nachbarn, in den zusammenhéngenden Regionen enthalten. Der Verlauf der Kriimmungs-

maxima der Helix ist grundsatzlich frei von Verzweigungen. Sie konnen in den Helixre-

37



4 Konzept zur Ohrendetektion

gionen daher nur auf Grund von Storfaktoren, wie beispielsweise Haaren auftreten. Alle
Verzweigungspunkte werden entfernt, was morphologisch nach der Beschreibung in Ab-
schnitt 2.2.1 erfolgen kann, so dass nach dem Ermitteln der jetzt getrennten Zusammen-
hangskomponenten, die semantisch zusammengehoérenden wieder verbunden werden koén-
nen. Ein letzter Vorverarbeitungsschritt ist schlieB8lich das Entfernen sehr kleiner Regionen,
damit die Laufzeit des in Abschnitt 4.3 beschriebenen Verbindens der Komponenten nicht
zu hoch ist. Sehr kleine Regionen werden als Bildrauschen angesehen und kénnen deshalb
als nicht zum Ohr gehérend ausgeschlossen werden. Der Unterschied von vor und nach dem

Entfernen ist in Abbildung 4.7 beispielhaft zu sehen.

N

(a) Vor dem Entfernen kleiner Objekte (b) Nach dem Entfernen kleiner Objekte

Abbildung 4.7: Beispiel des Entfernens kleiner Komponenten.

KOMPONENTENEXTRAKTION

Fir spatere Schritte, wie das Verbinden iiber kurze Distanzen (siehe Abschnitt 4.3), ist es n6-
tig die Bildkoordinaten jeder Zusammenhangskomponente in der Reihenfolge ihrer Nach-
barschaften zu speichern. Nur so kénnen die Kriimmungen der Zusammenhangskomponen-
ten berechnet werden, wie es in Abschnitt 2.4 beschrieben wird. Auch kann es nur bei einer
definierten Reihenfolge einen Anfang und ein Ende einer Zusammenhangskomponente ge-
ben.

Flood-Fill-Algorithmen, zum Extrahieren von Zusammenhangskomponenten, durchlau-
fen das Bild zeilen- oder spaltenweise, bis sie einen Objektpixel finden, von dem aus das
Objekt dann rekursiv oder iterativ geflutet wird, die Objektpixel also markiert werden. Nach
dieser Flutung wird die zeilen-, bzw. spaltenweise Suche nach noch nicht markierten Ob-
jektpixeln fortgesetzt, bis das Bild vollstdndig abgesucht wurde. Das Fluten der Zusammen-

hangskomponenten beginnt dabei entsprechend nicht am jeweiligen Endpunkt, so dass im
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Ergebnis die Reihenfolge der Objektpixel nicht von einem Endpunkt zum anderen gegeben
ist.

Ein mogliches Verfahren, um die Objektpixel der Zusammenhangskomponenten in ihrer
Reihenfolge aus einem Binarbild zu extrahieren, ist in Abbildung 4.8 skizziert. Dabei miis-
sen zundchst die Endpunkte der Zusammenhangskomponenten ermittelt werden. Dies kann
durch die Anwendung eines morphologischen Hit-Miss-Operators erfolgen (sieche Abschnitt
2.2.1). Von den Endpunkten aus konnen die Komponenten dann extrahiert werden. Dazu

wird folgende Matrix benutzt, die auch in Abbildung 4.8 als Suchmaske skizziert ist:

(4.2)

—_ = =
— O
—_ =

Die Maske wird, beim Endpunkt beginnend, jeweils zum nachsten durch die Maske ge-
fundenen Punkt verschoben, bis kein weiterer Punkt mehr gefunden werden kann. Nach
jedem Schritt wird der zuletzt gefundene Punkt aus dem Bild entfernt. Der letzte gefundene
Punkt einer Komponente, der ebenfalls ein Endpunkt ist, wird zuletzt noch aus der Liste zu

untersuchender Endpunkte entfernt, damit von ihm aus keine weitere Suche durchgefiihrt

wird.
Suchmaske
Zusammenhangs- (1 ) (3)
komponente

Abbildung 4.8: Extraktion einer Zusammenhangskomponente durch die Verwendung einer
Suchmaske fiir Nachbarpixel.

Eine andere Moglichkeit ist die Verwendung von Boundary-Trace-Algorithmen, die wie
in Abbildung 4.9 zu sehen ist, die Pixel am Rand einer Region in ihrer Reihenfolge ermit-
teln. Zusammenhangskomponenten der fiir diese Arbeit definierten Art bestehen nur aus
dem Objektrand, weshalb ein solcher Algorithmus grundsatzlich sinnvolle Ergebnisse zur
Extraktion solcher Zusammenhangskomponenten liefern sollte.

Bei der Verwendung einer solchen Implementierung, ohne Anderungen daran vorzuneh-
men, ist folgendes zu beachten: Auf Zusammenhangskomponenten mit einer Breite von ei-
nem Pixel werden alle Pixel aufler den beiden Endpunkten doppelt aufgenommen (sieche Ab-
bildung 4.10), da Border-Trace-Algorithmen terminieren, wenn der nachste Pixel der Start-

punkt ist. Nach Entfernen der doppelt gewéhlten Pixel entspricht das Ergebnis genau dem
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‘I -

Von einem gewéhlten ... bis zum letzten Pixel
Startpunkt... vor dem Startpunkt

Abbildung 4.9: Boundary-Trace-Algorithmus auf einer Zusammenhangskomponente mit ei-
ner Breite von mehr als einem Pixel.

des zunichst erlauterten Verfahrens. Die Verwendung eines Boundary-Trace-Algorithmus
hat den Vorteil, dass auf fertige, optimierte Implementierungen zuriickgegriffen werden
kann und daher keine Optimierungen zum Erreichen einer guten Zeiteflizienz vorgenom-

men werden miissen.

r‘ Bis zum Zuriick bis DopPelt
anderen zum Anfang ?g?wahlte
Endpunkt Pixel
Beginn am
Endpunkt

Abbildung 4.10: Boundary-Trace-Algorithmus auf Linien.

4.3 VERBINDEN UBER KURZE DISTANZEN

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Obhranlichkeit Ohrregion
Verbinden tiber

grofle Distanzen

Durch das Binarisieren (siehe Abschnitt 4.2.2) sind nur die Maximal- und Minimalwerte
der Krimmungen in den entsprechenden Binérbildern abgebildet. Da die Oberflachenkriim-
mungen aber beispielsweise durch Storeinfliisse schwanken, weisen die extrahierten Zu-
sammenhangskomponenten Liicken auf. Der ndchste Schritt ist daher das Verbinden der
Zusammenhangskomponenten iiber kurze Distanzen. Dabei werden mehrere Zusammen-
hangskomponenten zu jeweils einem Shape verbunden (siehe Abschnitt 4.1 fiir die Ein-

fihrung des Begriffes). Im folgenden wird nur noch von Komponenten gesprochen, wenn
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explizit auf die unveranderten Zusammenhangskomponenten des Eingabebildes Bezug ge-
nommen werden soll. In allen anderen Fallen wird die Bezeichnung Shape verwendet, auch
wenn dieser nur aus einer einzigen Zusammenhangskomponente besteht.

Das Verbinden lauft folgendermaflen ab: Zunichst miissen zwei Eigenschaften von Shapes
ermittelt (Abschnitt 4.3.1) und dann mogliche Verbindungen gesucht (Abschnitt 4.3.2) und
bewertet (Abschnitt 4.3.3) werden. Zuletzt werden die zu verbindenden Shapes zu einem ge-
meinsamen Shape zusammengefasst (Abschnitt 4.3.4). Das entwickelte Verfahren zum Ver-
binden von Shapes iiber kurze Distanzen ist ein rein lokales Verfahren. Verbindungen wer-

den immer von dem jeweiligen Shape aus in seiner unmittelbaren Nachbarschaft gesucht.

4.3.1 EIGENSCHAFTEN VON SHAPES

Damit das Verbinden von Shapes iiber kurze Distanzen nach sinnvollen Kriterien erfolgen
kann, miissen zunéchst zwei Eigenschaften der Shapes ermittelt werden: ihre Ausgangsvek-

toren und ihre Kriimmungen.

AUSGANGSVEKTOREN

Fiir jeden Shape S ist die Bestimmung seiner Ausgangsvektoren notwendig. Als Ausgangs-
vektoren werden in dieser Arbeit jene Vektoren bezeichnet, die von den Endpunkten aus die
Richtung des Verlaufs des Shapes angeben, wie es in Abbildung 4.11 dargestellt ist, indem
der Verlauf des Shapes in der Umgebung der Endpunkte abgeschétzt wird. Die Ermittlung
der Ausgangsvektoren erfolgt iiber die Differenzen der x- und y-Werte des ersten und k-

ten Pixels von S, sowie die Differenzen des (n-k)-ten und n-ten Pixels, bei einer Lange des

T — X Ty — Ty
zZ1 = ! F Z5 = g (4.3)
Y1 — Yk Yn — Yn—k

Dabei sollte k grofier als 3 gewéhlt werden, da sonst die Abstufungen in den Richtungen

Shapes von n Pixeln:

unterschiedlicher Ausgangsvektoren auf Grund der ganzzahligen x- und y-Werte sehr grob
sind. Je grofler k gewahlt wird, desto grofler wird der Bereich des Shapes, der zur Berech-
nung herangezogen wird und desto weniger wird entsprechend der Verlauf explizit im End-
bereich des Shapes angegeben. Ein Wert von 5 erwies sich als sinnvoll zur Berechnung der

Ausgangsvektoren. Anschlieend werden die Vektoren z7 und 23 noch normiert:

a; = —— Gy = (4.4)
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L3 -
s s LN

aj

Abbildung 4.11: Ermittlung der beiden Ausgangsvektoren a; und a3 eines Shapes S iiber die
Differenz der x- und y-Werte der hervorgehobenen Pixel.

Es ist auch moglich die Ausgangsvektoren iiber die Ermittlung einer Ausgleichsgeraden
durch die letzten k£ Punkte von S zu ermitteln. Es zeigte sich aber, dass das einfache Ver-
fahren des Bildens der Differenzen der Pixelkoordinaten eine ausreichende Genauigkeit fiir
den Einsatz beim Suchen von Verbindungen bietet. Die Berechnung einer Ausgleichsgera-
den wird insbesondere auch deshalb nicht durchgefiihrt, da sie eine Sonderbehandlung des
Falls parallel zur y-Achse verlaufender Pixel benétigt und eine Gerade keine Richtung be-
sitzt, diese also noch aus der Steigung und den urspriinglichen Punkten berechnet werden

muss.

KRUMMUNG

Die Krimmungen in jedem Punkt der Shapes werden iiber das in Abschnitt 2.4 beschriebe-
ne Verfahren bestimmt. Anhand der Krimmungswerte kann eine Klassifizierung der Sha-
pes in drei Kategorien erfolgen: nicht gekriimmte Shapes, im mathematisch positiven Sinn
gekrimmte Shapes und im mathematisch negativen Sinn gekriimmte Shapes. Die Kriim-
mungsrichtung bezieht sich dabei relativ auf die Betrachtung der Shapes von ihrem ersten
zu ihrem zweiten Endpunkt.

Als nicht gekriimmt gilt ein Shape, wenn die Summe seiner positiven Kriimmungen und
der Betrag der Summe seiner negativen Kriimmungen jeweils kleiner als ein definierter
Schwellwert sind.

Im mathematisch positiven Sinn gekriimmt ist ein Shape hingegen, wenn die Summe sei-
ner positiven Krimmungen grof3er und der Betrag der Summe seiner negativen Kriimmun-
gen kleiner als der Schwellwert sind. Analog gilt das fiir negativ gekriimmte Kurven. Sind die
positiven Krimmungen und der Betrag der negativen Krimmungen grof3er als der Schwell-
wert, so gilt der Shape als gekriimmt in beide Richtungen und wird im weiteren Verlauf
nicht mehr beriicksichtigt, da Shapes mit solcher Kriimmung im Bereich des Ohres nicht

auftreten.
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4.3.2 SUCHEN MOGLICHER VERBINDUNGEN

Verbindungen zwischen Shapes konnen grundsétzlich auf zwei Arten untersucht werden:
Zum einem, indem jede mogliche Verbindung zwischen den Shapes betrachtet wird, zum
anderen, indem von jedem Shape aus jeweils ein Suchbereich definiert wird und nur Ver-
bindungen zu anderen Shapes betrachtet werden, wenn diese innerhalb des Suchbereichs
liegen. Die Untersuchung aller moglichen Verbindungen ist zwar konzeptuell sehr einfach,
insbesondere auch, da eine Bewertung von Verbindungen bei der Verwendung eines Such-
bereichs ebenfalls erfolgen muss. Die Zeitkomplexitit ist mit O(n?) fiir n Komponenten
jedoch sehr hoch. Sinnvoller ist daher die Definition eines Suchbereichs, um viele mogliche
Verbindungen direkt ausschlieffen zu konnen.

Dabei werden die Shapes in der Reihenfolge ihrer Langen untersucht, beginnend mit dem
langsten Shape, da kurze Shapes wahrscheinlicher durch Rauschen bedingt sind, als dies bei
langeren der Fall ist. Durch dieses Vorgehen wird das in Abbildung 4.12 skizzierte Problem
umgangen, bei dem eine Verbindung von einem kurzen Shape S; ausgehend eine sinnvolle

Verbindung von S5 aus verhindert.

57 53

S — N

Verbindungslinie

Abbildung 4.12: Ungiinstige Verbindung durch Verbinden von S, aus. Besser wére zunachst
von S5 aus eine Verbindung erzeugt worden.

Mit den in Abschnitt 4.3.1 definierten Eigenschaften eines Shapes ist es moglich einen
Bereich zu definieren, in dem von dem Endpunkt eines Shapes S, aus, nach Endpunkten
weiterer Shapes gesucht wird. Dieser Suchbereich wird, wie in Abbildung 4.13 dargestellt,
durch den Ausgangsvektor a,, von S, und zwei Rotationen dieses Vektors p,, und 7, um den
Endpunkt F,, definiert. Entgegen der fiir S, berechneten Kriimmungsrichtung wird dabei
deutlich weniger rotiert als in Richtung der Krimmung, um dem angenommenen weiteren
Verlauf von S, Rechnung zu tragen. Die beiden Vektoren p;, und 7, ergeben sich dabei durch

folgenden Zusammenhang:

—

Pu = - dy, (4.5)

cos 20 Uy, Sin 20 cos =0  —uv,sin 6
10 10 — - 10 10
*Qy Ny =

_ in 2 9 in L 1
vy sin 750 cos 750 Vy Sin 150 cos 150

Der Koeffizient v, ist dabei aus {—1,1} und gibt die Krimmungsrichtung des Shapes S,
an. Mit 6 kann der Offnungswinkel des Suchbereichs global fiir alle Shapes definiert wer-
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den. Bei einem nicht gekriimmten Shape (v, = 0), werden stattdessen folgende Rotationen

durchgefiihrt, so dass der Suchbereich in beide Richtungen die gleiche Ausdehnung besitzt:

Pu = = gy (4.6)

Ay

1 o1 1 o1
. [cos 30 sin 50] . . [COS 30 sin 56

—sin0 cos30 singf  cos 30
Der Suchbereich kann als ein Polygon P durch fiinf Punkte {a,,py,mu,l,7} definiert wer-
den. Drei werden durch a,, p, und n, bestimmt, wihrend zwei weitere durch die beiden
orthogonal zu a;, liegenden Vektoren l; und 7, bestimmt werden.

Die beiden orthogonal zum Ausgangsvektor liegenden Punkte werden statt £,, zur De-
finition des Polygons herangezogen, damit auch in niachster Nachbarschaft des Endpunktes
leicht versetzt liegende Endpunkte anderer Shapes gefunden werden kénnen. Durch die Dis-
kretisierung des Suchpolygons konnten dort sonst Probleme auftreten. Auch erméglicht der
iber fiinf Punkte definierte Suchbereich im Nahbereich von £, das Finden von Endpunkten
die etwas versetzt liegen, ohne dass p, und n, sehr weit von a,, entfernt sein miissen.

Mit einer Konstanten d kann die Ausdehnung des Suchbereichs festgelegt werden. Die
Lange der Vektoren a, p, und n,, betragt d, wahrend die Vektoren l; und 7, eine Lange von
d/2 aufweisen. Damit ist sichergestellt, dass die Suche mehr in Richtung des Ausgangsvektors

von K, erfolgt, als orthogonal zu diesem.

Abbildung 4.13: Definition des Suchbereichs P fiir Verbindungen iiber die fiinf Vektoren d,,
D> T l; und 7. Die gestrichelte Linie gibt den angenommenen weiteren
Verlauf von K, an. Diese Annahme beruht auf der Krimmungsrichtung, die
fir die Komponente K, ermittelt wurde.

Fiir jeden Endpunkt eines anderen Shapes, der innerhalb des Suchpolygons P liegt, muss
dann untersucht werden, ob eine Verbindung zwischen diesem und dem Endpunkt von S,

sinnvoll ist. Deshalb werden Metriken zur Bewertung festgelegt.
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Verbindungslinie
Ausgangsvektor \ P

Sife—gq s

Abbildung 4.14: Metriken beim Verbinden der Shapes S; und Sy zu S, der neben den Kom-
ponenten der beiden Shapes aus der Verbindungslinie besteht. Dabei sind «
und [ die Winkel zwischen Verbindungslinie und jeweiligem Ausgangsvek-
tor und d ist die Lange der Verbindung.

4.3.3 METRIKEN ZUR BEWERTUNG EINER VERBINDUNG

Eine sinnvolle Verbindung wird wie folgt definiert: Der durch die Verbindung entstandene
Shape S, soll an den Verbindungspunkten keine Knicke aufweisen, die stirker als ein fest-
gelegter Wert sind. Die Starke der Knicke ergibt sich dabei aus den in Abbildung 4.14 dar-
gestellten Winkeln o und . Durch den Suchbereich sind bereits sinnvolle Maxima fiir den
Winkel o und die Distanz d festgelegt, so dass diese nicht mehr untersucht werden miissen.
Der Suchbereich ist, wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben, iiber die Lange und die Rotations-
winkel von funf Vektoren auf sinnvolle Werte begrenzt. Der Winkel 3 wird berechnet und
die Verbindung wird zugelassen, wenn [ kleiner oder gleich dem maximal moglichen Wert
fir o ist. Gilt dies fiir mehrere mogliche Verbindungen von E,, aus, so wird eine Rangliste
mit Hilfe der Bewertungen B erstellt. B wird fiir jede mogliche Verbindung nach folgendem
Zusammenhang ermittelt:

B =d(a+p) (4.7)

Von allen Verbindungsmoglichkeiten, wird die mit dem kleinsten Wert fiir B als beste Ver-
bindung gewahlt.

Neben der maximalen Distanz d,,,,, iiber die zwei Shapes verbunden werden konnen, die
iiber die Grofle des Suchbereichs festgelegt ist, miissen beim Verbinden zwei weitere harte
Kriterien eingehalten werden. Ein Shape darf sich nach der Verbindung mit einem anderen

nicht selbst iiberschneiden und er darf keine geschlossene Form bilden.

4.3.4 ZUSAMMENFASSEN ZU EINEM GEMEINSAMEN SHAPE

Die beiden verbundenen Shapes S; und S sollen zu einem gemeinsamen Shape S, zusam-
mengefasst werden, damit von diesem aus weitere Verbindungen gesucht werden kénnen

und nach Abschluss des Verbindens méglichst grof3e Shapes entstanden sind.
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Zu diesem Zweck muss zunichst die Verbindungslinie zwischen den Endpunkte von S
und S, gerastert werden, d.h. die diskreten Pixelkoordinaten miissen berechnet werden. Ei-
ne Moglichkeit dazu bietet der Bresenham-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.3). Nach dem Ra-
stern konnen die drei Einzelteile S;, Sy und die Verbindungslinie zu S, zusammengefasst
werden. Dabei ist zu beachten, dass die Reihenfolge der Punkte des Shapes Sy eventuell
umgekehrt werden muss, damit die Pixel von S, weiterhin in der Reihenfolge ihrer Nach-

barschaft betrachtet werden kénnen. Abbildung 4.15 zeigt einen solchen Fall.

S; S;
En ” Ez Ey | Fu Ey

1) 2)

Abbildung 4.15: Beim Verbinden des Endpunktes F15 mit Fo; muss die Pixelliste einer der
beteiligten Komponenten umgekehrt werden. Dasselbe gilt analog beim
Verbinden von E4; und Es;.

4.3.5 LIMITIERUNGEN UND PROBLEME BEIM VERBINDEN

Mit Hilfe des Verbindens von Shapes tiber kurze Distanzen kann der Ohrumriss iiber klei-
ne Licken hinweg vervollstindigt werden. Das Verbinden ist aber nicht ausreichend, wenn
grofBere Teile der Helix im Bild der Flaichenkrimmungen fehlen. Dies kann von einer Uber-
deckung durch Haare verursacht sein oder auch von direkt neben dem Ohr liegenden Haa-
ren, durch welche die Flichenkrimmungen abschnittsweise geringer sind. Abbildung 4.16(a)
zeigt einen solchen Fall.

Drei mogliche Konzepte zur Behebung der Probleme beim Verbinden werden in den fol-
genden Abschnitten beschrieben und ihre Tauglichkeit wird untersucht. Zunéchst sind aber
noch zwei Zwischenschritte notwendig, um einige Voraussetzungen fiir diese Konzepte und
nachfolgende Schritte zu schaffen: die in Abschnitt 4.4 beschriebene Auswahl von Kandida-

ten und die im darauf folgenden Abschnitt 4.5 beschriebene Untersuchung von Parallelitat.
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4.4 AUSWAHL EINIGER PROMINENTER SHAPES

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — — — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofie Distanzen

Die Auswabhl einiger Shapes aus der Menge aller Shapes ist ein notwendiger Vorbereitungs-
schritt fir alle drei alternativen Konzepte fiir das weitere Vorgehen. Die auf diesen Konzep-
ten basierenden Algorithmen weisen eine hohe Zeitkomplexitit auf, weshalb eine Beschran-
kung auf wenige Shapes sinnvoll ist.

Dazu muss zunichst festgelegt werden, welche Shapes fiir die Auswahl in Frage kom-
men, was also einen Shape, der einen Teil des Ohres représentiert, von anderen Shapes
unterscheidet. Bei der Betrachtung des Verlaufs von Helix und Anti-Helix fallt auf, dass die-
se Strukturen grundsétzlich nur in eine Richtung gekriimmt sind, sieht man von leichten
Kriimmungséinderungen im Ubergang von der Helix zum Ohrliappchen ab. Gerade Shapes
und Shapes, die starke Kriimmungen in beide Richtungen aufweisen, konnen also bereits
ausgeschlossen werden. Grundannahme des gesamten Konzeptes ist auflerdem, dass durch
die Flachenkriimmungen des Ohrs prominente, lange Shapes entstehen. Nach der Durchfiih-
rung des in Abschnitt 4.3 beschriebenen Verbindens sollten die Shapes des Ohres demnach
zu den langsten Shapes im Bild gehoren.

Deshalb werden die zehn ldngsten, in eine Richtung gekriimmten Shapes ausgewahlt. Sie
werden im weiteren Verlauf als prominente Shapes bezeichnet. Die im folgenden beschrie-
benen Konzepte werden nur noch ausgehend von den prominenten Shapes ausgefiihrt.

Bei der Auswahl der prominenten Shapes konnte auch das Auftreten von Parallelitét (sie-
he nachsten Abschnitt 4.5) als ein weiteres Kriterium beriicksichtigt werden. In Tests (sie-
he Abschnitt 8.2) ergab sich dadurch aber eine Verschlechterung der Detektionsergebnisse.
Eine andere untersuchte Erweiterung stellt das Aufspalten der prominenten Shapes an de-
tektierten Ecken dar. Starke Ecken sollten im Ohrumriss nicht auftreten, sie konnen aber
beispielsweise durch Haare entstehen, deren Flachenkriimmungen mit einem Teil der He-
lix eine gemeinsame Zusammenhangskomponente bilden. Das Aufspalten an Ecken sorg-
te weder fiir eine Verbesserung noch fiir eine Verschlechterung der Detektionsergebnisse.
Das Aufspalten an Wendepunkten im Verlauf der Krimmungen, durchgefithrt nur bei star-

ken gegensatzlichen Krimmungen, ist eine weitere Moglichkeit Shapes vor der Auswahl der
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() (b)

Abbildung 4.16: Beispielbilder gewéhlter prominenter Shapes (dargestellt in gelb). Im Hin-
tergrund sind die verbundenen Shapes der negativen und positiven Ober-
flachenkrimmungen zu sehen.

prominenten Shapes zu bearbeiten, da Krimmungsanderungen nicht im Verlauf des Ohrum-
risses auftreten sollten, sondern dort nur durch Storeinfliisse entstehen konnen. Hiermit
konnte eine Verbesserung erreicht werden, die allerdings sehr gering war. Die Testergebnis-
se (sieche Abschnitt 8.2) zeigen, dass die Erweiterungen bei der Auswahl prominenter Shapes

keinen grofen Einfluss auf die Detektionsrate haben.

4.5 UNTERSUCHUNG VON PARALLELITAT

Das Untersuchen der Parallelitiat von Shapes ist kein separater Schritt im sequentiellen Ab-
lauf des Algorithmus. Parallelitdt wird aber bei der Kombination von Shapes und der Be-
wertung der Ohrahnlichkeit, die in den Abschnitten 4.8 und 4.9 beschrieben werden, als

wichtiges Kriterium verwendet.

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tber Kombination Bewertung der Markieren der
— — — — >
krimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofle Distanzen

Die anatomische Struktur der Ohrmuschel weist parallel verlaufende Maxima und Mini-

ma der Flachenkriimmungen insbesondere im Bereich der Helix auf, wie in Abbildung 4.17
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zu sehen ist. Auch verlaufen Helix und Anti-Helix tendenziell parallel [JAIN 2007]. Beim Su-
chen des Ohrumrisses sollte die Parallelitdt daher beriicksichtigt werden, insbesondere auch
zur Unterscheidung der Shapes des Ohres von anderen Shapes, beispielsweise von Haaren.
Im Folgenden werden zwei Méglichkeiten zur Untersuchung der Parallelitit vorgestellt.
Bei der Uberprifung paralleler Abschnitte werden je zwei Shapes auf gegenseitige Paral-
lelitat untersucht, wahrend beim Suchen paralleler Shapes von je einem Shape aus nach

parallelen Shapes gesucht wird.

a) b) o)

Abbildung 4.17: Darstellung der konvexen Minima (rot) und der konkaven Maxima (griin)
der Flaichenkriimmungen. Zur besseren Veranschaulichung sind sie auf den
zugehorigen zweidimensionalen Aufnahmen dargestellt, die vom Algorith-
mus nicht verwendet werden.

4.5.1 UBERPRUFUNG PARALLELER ABSCHNITTE

Die Suche paralleler Shapes wird fiir jeden Shape .S; aus der Menge der Shapes aller Kandida-
ten S durchgefiihrt, indem die Parallelitat zischen S; € .S und jeweils einem anderen Shape
S, € S untersucht wird. Auch hier ist es aber, wie beim Suchen von Verbindungsmoglich-
keiten in Abschnitt 4.3, nur sinnvoll Shapes in unmittelbarer Nachbarschaft zu untersuchen.
Dies vermeidet die Untersuchung unnétig vieler Kombinationen von Shapes. Deshalb wird
ein achsenparalleles Rechteck um S; definiert, dessen Rénder von jedem Punkt von S; min-
destens D Pixel entfernt sind, wobei D die maximale Distanz zwischen zwei Punkten eines
Shapes bezeichnet, bis zu der auf Parallelitat untersucht wird. Nur Shapes innerhalb dieses
Rechtecks werden zur Suche paralleler Shapes von S; herangezogen.

Die Untersuchung von S; und einem potentiell parallelen Shape S, erfolgt dabei nach
folgendem Schema: Zunéchst muss herausgefunden werden ob die beiden Shapes iiberhaupt
nebeneinander verlaufen und wenn ja, in welchem Bereich dies der Fall ist. Dazu wird von
jedem Endpunkt von S; und S, eine Untersuchung auf einen Schnittpunkt mit dem jeweils

anderen Shape durchgefiihrt. Beispiele dafiir sind in Abbildung 4.19 dargestellt. Zwei Shapes
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Abbildung 4.18: Achsenparalleles Rechteck (gestrichelt dargestellt) zur Einschrankung des
Suchbereichs. Die minimale Distanz zu jedem Punkt von S; betrdagt D. Nur
die dunkelblau dargestellten Shapes werden auf Parallelitat zu S; unter-
sucht.

konnen nur dann parallel sein, wenn Schnittpunkte von mindestens zwei Endpunkten aus
gefunden wurden. Schnittpunkte bei mehr als zwei Endpunkten sind nur bei dem Spezialfall

moglich, dass zwei Endpunkte sich exakt orthogonal zueinander befinden.

(b)

Abbildung 4.19: Bestimmung potentiell paralleler Abschnitte der Shapes .S, und .S; iber das
Suchen von Schnittpunkten in orthogonaler Richtung der Endpunkte.

Wurden die potentiell parallelen Abschnitte der beiden Shapes ermittelt, kann fiir jeden
Pixel £ aus der Menge aller Pixel in dem Abschnitt von S; der Abstand d zu seinem ortho-
gonalen Nachbarn bestimmt werden. Am Beispiel eines Pixels k ist dies in Abbildung 4.20

dargestellt.

Abbildung 4.20: Bestimmung des orthogonales Abstands dj, zu einem Shape S, von einem
Pixel k des Shapes S; aus.
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Uber alle Abstiande wird dann mit Hilfe des Mittelwerts i der Abstinde die Standardab-
weichung o gebildet. Die Shapes \S; und S, gelten als parallel bei einer Standardabweichung

unter einem festgelegten Schwellwert G.

oip =1/ 3 (dx — p)? (4.8)

Sind zwei abschnittsweise parallele Shapes in unterschiedliche Richtungen gekrimmt, wie
es in Abbildung 4.21(b) dargestellt ist, konnen sie nicht beide zum Ohrumriss gehéren, da
fiir diesen die Beschrankung auf eine Krimmungsrichtung definiert ist (siche Abschnitt 4.4).
Deshalb miissen die Kriimmungsrichtungen von S; und .S, untersucht werden. Die Kriim-
mungen von Shapes kdnnen nur relativ zur Reihenfolge der Pixel bestimmt werden und die
Leserichtung ist nicht global festgelegt. Da ihre Leserichtung entgegengesetzt sein kann,
konnen zwei Shapes nicht direkt hinsichtlich ihrer Krimmungsrichtungen verglichen wer-
den, wie auch Abbildung 4.21 verdeutlicht. Fiir die Untersuchung der Parallelitit wurde aber
bereits fiir beide Shapes das Intervall bestimmt, in denen S; und S, nebeneinander verlaufen
(siehe Abbildung 4.19). Anhand der Intervallgrenzen lésst sich die Leserichtung der betei-
ligten Shapes leicht angleichen, indem die Reihenfolge der Pixel beider Shapes von einer
Grenze zur anderen verglichen wird. Werden dabei die Pixel beider Shapes in der gleichen
Reihenfolge durchlaufen, ist die Leserichtung gleich. Im anderen Fall ist die Leserichtung
von S; und S, unterschiedlich und die Kriimmungsrichtung von .S, wird fiir den Vergleich

invertiert.

S;

f\/ \SP /N
-~
Interval]grenzen

Intervallgrenzen
(@)

Abbildung 4.21: Abschnittsweise parallele Shapes, die beziiglich der Reihenfolge ihrer Pixel
jeweils im mathematisch negativen Sinn, global betrachtet in (b) aber ent-
gegengesetzt gekrimmt sind. Die Reihenfolge der Pixel ist fiir jeden Shape
durch einen Pfeil angedeutet. Zusatzlich sind die Grenzen der nebeneinan-
der verlaufenden Bereiche der Shapes eingezeichnet.

4.5.2 ALTERNATIVES SUCHEN PARALLELER SHAPES

Eine andere Moglichkeit zu der im vorigen Abschnitt beschriebenen Untersuchung der Par-
allelitat durch den Vergleich von jeweils zwei Shapes, besteht in der Suche nach parallelen

Shapes ausgehend von einem Shape S;, wie es in Abbildung 4.22 dargestellt ist. Dazu wer-
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den von S;, der aus dem Binarbild B; stammt, Nachbarpixel im Binérbild By gesucht, ohne
dass diese als Teile von Shapes oder Komponenten angesehen werden. Fiir jeden gefundenen
Nachbarpixel wird die Distanz zu S; berechnet. Uber alle ermittelten Distanzen kann dann
die Standardabweichung gebildet werden, um zu uberpriifen, ob die gefundenen Nachbar-
pixel parallel zu S; verlaufen. Dies liefe sich effizienter implementieren, da nicht in einem
Bereich explizit jeder Shape mit jedem verglichen werden miisste, sondern von jedem Shape
ausgehend nur eine Suche ausgefiihrt wiirde. Problematisch ist dabei der in Abbildung 4.22
skizzierte Fall nicht zusammenhangender Nachbarpixel, da diese zu groflen Unterschieden
in den ermittelten Distanzen und damit einer hohen Standardabweichung fithren kénnen,
auch wenn die beiden Shapes, zu denen die Pixel gehoren, jeder fiir sich parallel zu S; wire.
Deshalb wird die in Abschnitt 4.5.1 beschriebene Methode bevorzugt, die auflerdem direkt
den zugehorigen parallelen Shape ermittelt. Bei der in diesem Abschnitt beschriebenen Me-
thode hingegen miissen nach dem Feststellen von Parallelitiat noch die beteiligten Shapes

aus den gefundenen Nachbarpixeln ermittelt werden.

Si

Abbildung 4.22: Suchen paralleler Shapes.

4.6 ERWEITERUNG DES VERBINDENS

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- | Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
]

Verbinden tiber
grofie Distanzen

Als ein einfacher Ansatz zur Behebung der in Abschnitt 4.3.5 beschriebenen Limitierun-
gen beim Verbinden tiber kurze Distanzen erscheint die Erweiterung des Verbindens auf

groflere Distanzen, die in diesem Abschnitt beschrieben wird.
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4.6.1 VERBINDEN UBER GROBERE DISTANZEN

Groflere Liicken in den Zusammenhangskomponenten der Helix konnen iiberbriickt wer-
den, indem die Begrenzung auf kurze Distanzen bei dem in Abschnitt 4.3.2 beschriebenen
Verbinden von Shapes aufgehoben wird. Der lokale Ansatz des Verbindens wird dabei bei-
behalten, die Nachbarschaft ist nur deutlich grofier definiert. Das erweiterte Verbinden wird
dabei nicht fiir alle Shapes durchgefiihrt, sondern nur von den in Abschnitt 4.4 gewahlten
prominenten Shapes aus. Ansonsten wiirden zu viele mogliche Verbindungen existieren, um
das Verbinden mit einer vertretbaren Laufzeit durchfiithren zu kdnnen.

Die beim Verbinden tiber kurze Distanzen verwendeten Kriterien sind bei der Erweiterung
auf groflere Distanzen nicht ausreichend, um jeweils die sinnvollste Verbindung zu wahlen,
weshalb eine Anpassung notwendig ist. Da das Ziel des Verbindens die Konstruktion eines
vollstandigen Ohrumrisses ist, sollte sich die Gesamtkriimmung des Shapes bis ungefahr 27
erh6hen. Vor dem Verbinden zweier Shapes wird deshalb zusatzlich untersucht, ob sich die
Gesamtkrimmung durch die Verbindung erhéht, ohne dabei 27 deutlich zu tiberschreiten.

Das Verbinden iiber grofiere Distanzen teilt mit dem Verbinden iiber kurze Distanzen
zwei Limitierungen, die in Abbildung 4.23 skizziert sind. Stark versetzt oder abschnittsweise
nebeneinander verlaufende Shapes konnen nicht zu einem Ohrumriss verbunden werden

und Artefakte an den Enden der Shapes kénnen das Verbinden verhindern.

Artefakt am /\\

Linienende Inneres

A konkaves
Aufleres Maximum
konkaves

—
Maximum

Abbildung 4.23: Probleme beim Verbinden von Shapes. Ein Artefakt verhindert das Verbin-
den der konvexen Flachenkrimmungsmaxima, wihrend die konkaven ab-
schnittsweise parallel verlaufen und daher ebenfalls nicht verbunden wer-
den konnen.

4.6.2 DER SHAPE-INDEX ALS WEITERES FLACHENMAGBG

Der Shape-Index ist ein Maf3 zur Kategorisierung von Krimmungen, das in Abschnitt 2.1.1
kurz beschrieben und auch in [ ] benutzt wird. Er kann ein sinnvolles Maf3 zur

Vervollstandigung des Ohrumrisses sein, da die Oberfliche der Helix durch genau zwei Ka-
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Zu viele Lucken

Grofle Regi-on in * .
der Nachbarschaft
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Abbildung 4.24: Beispiele fiir ungiinstige Shape-Index-Regionen der Kategorie ,Ridge®. In
Bild (a) kann das Ohr nicht vollstandig rekonstruiert werden, da zu viele
Licken existieren, wahrend in (b) mdglicherweise zu viele Komponenten
zum Ohr gezédhlt werden.

tegorien des Shape-Index gebildet wird: Ridge und Rut. D.h. das Auftreten dieser beiden
Kategorien kann neben den Krimmungsmaxima als weiteres Indiz fiir die Helix gelten.

Es konnten also Regionen bestimmter Shape-Index-Werte zur Vervollstaindigung der He-
lix verwendet werden. Beispielsweise indem Komponenten zum Ohr gezahlt werden, wenn
sie innerhalb der Region liegen, in der auch der prominente Shape zu finden ist, der als Teil
der Helix ausgewahlt wurde. Da auch die Shape-Index-Regionen Liicken aufweisen konnen
werden die direkt benachbarten Regionen ebenfalls verwendet. Dabei treten aber Probleme
auf, die sich gut an zwei Beispielen verdeutlichen lassen, die in Abbildung 4.24 dargestellt
sind. Es gibt grundsatzlich zwei ungiinstige Félle des Auftretens von Shape-Index-Regionen:
zu grofle Liicken im Bereich der Helix und zu grofie Shape-Index-Regionen. Im ersten Fall
kann trotz Verwendung der Shape-Index-Regionen nicht der vollstandige Ohrumriss rekon-
struiert werden, wihrend im zweiten Fall zu viele Shapes zum Ohrumriss gerechnet werden.

Die Verwendung des Shape-Indexes kann demnach keine sinnvollen Informationen zur
Vervollstindigung des Ohrumrisses beitragen. Das Verbinden iiber grofiere Distanzen ge-
meinsam mit der Verwendung von Shape-Index-Regionen geniigt daher in vielen Féllen
nicht zur erfolgreichen Detektion der Ohrregion. Die Probleme des Konzeptes des erweiter-
ten Verbindens zeigen, dass eine Bewertung gefundener und verbundener Strukturen not-

wendig ist, um sinnvolle Ergebnisse erhalten zu kénnen.
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4.7 KATEGORISIERUNG VON KANDIDATEN

Kategorisierung
——
von Shapes

Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — — — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y

Verbinden tiber
grofle Distanzen

Damit die prominenten Shapes sinnvoll mit weiteren Shapes zu vollstindigen Umrissen von
Ohren erweitert werden konnen, ist es niitzlich wenn bekannt ist, welchen Teil des Oh-
res der jeweilige prominente Shape darstellt. Das heifit wenn der prominente Shape einer
bestimmten Position eines zuvor erstellten, moglichst allgemeingiltigen Modells des Oh-
res zugeordnet werden kann. Mit dieser Information kann der Bereich bestimmt werden, in
dem nach weiteren Shapes gesucht wird. Wenn keine weiteren Shapes gefunden werden,
kann die Grofle des Ohres auf diese Weise zumindest abgeschétzt werden. Zunéchst wird
dazu die Ebene der Ohrenkandidaten eingefiihrt. Ohrenkandidaten bestehen aus einem oder
mehreren Shapes. Diese Ohrenkandidaten sollen dann einer von vier Kategorien zugewiesen

werden, die mit ihren Kriterien in Abbildung 4.25 dargestellt sind.

starker
gekrimmt
annihernd
symmetrisch ] @ /
: schwach B
@ ©) gekrimmt

schwach
gekriimmt

starker
gekriimmt

(b) () (d)

Abbildung 4.25: Die vier Kategorien der Ohrenkandidaten. Die jeweils vertikal gespiegelten
Strukturen gehoren in die selben Kategorien. Sie miissen aber nicht extra be-
trachtet werden, da bei der Definition der Kategorien keine Unterscheidung
zwischen rechts und links, sondern nur zwischen oben und unten vorge-
nommen wird. Der Pfeil in Bild (a) symbolisiert nur eine horizontale Off-
nungsrichtung.

Kategorie (a) soll dabei vollstandige Ohren beschreiben. Die Gesamtkriimmung von unge-

fahr 27 unterteilt sich bei der Aufteilung in drei gleich grofie Abschnitte folgendermaflen: in
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den Abschnitten (1) und (3) jeweils ungefahr 7, wahrend in Abschnitt (2) fast keine Kriim-
mungen auftreten. Die Offnung zeigt zur Seite, wobei nicht zwischen links oder rechts un-
terschieden wird. Die Kategorien unvollstindiger Ohren unterteilen den Kandidaten jeweils
in zwei gleich grof3e Abschnitte. Bei der Kategorie (b), dem oberen Teil des Ohres, soll-
ten die Krimmungen annahernd symmetrisch, sowie gleichméBig verteilt und die Offnung
nach unten gerichtet sein. Wahrend die Kriimmungen der beiden Abschnitte der Katego-
rien (c) und (d) jeweils nicht symmetrisch sein sollten, bei entgegengesetzter Richtung des
Ausgangsvektors des geringer gekriitmmten Bereichs.

Problematisch ist bei dieser Herangehensweise insbesondere, dass Umrisse die in Katego-
rie (c) fallen missten sehr unterschiedlich aussehen konnen. Beispielsweise kann das Ohr-
lappchen frei oder angewachsen sein, was in deutlich unterschiedlichen Shapes fiir diesen
Bereich resultiert. Insgesamt stellte sich heraus, dass die Kategorisierung auf Grund der star-
ken Variationen in der Form der Ohren verschiedener Personen, nicht zuverlassig funktio-
nieren kann. Krimmungen und Proportionen von Ohrenkandidaten eignen sich dennoch
gut als Kriterien zur Unterscheidung von Ohren und anderen Strukturen, wenn sie Bestand-

teil umfangreicherer Bewertungskriterien sind, wie in Abschnitt 4.9 gezeigt wird.

4.8 KOMBINATION VON OHRENKANDIDATEN

Kategorisierung

von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofie Distanzen

Die Kombination von Ohrenkandidaten ist das letzte der drei in dieser Arbeit vorgestellten
Konzepte zur Vervollstindigung des Ohrumrisses. Sie arbeitet wie auch bereits die Katego-
risierung von Shapes (siehe Abschnitt 4.7) auf der Ebene der Ohrenkandidaten. Das Kom-
binieren hebt die am Ende von Abschnitt 4.3 beschriebenen Limitierungen beim Verbinden
iiber kurze Distanzen auf, indem das Verschieben und Kiirzen von Shapes ermoglicht wird.
Ein Beispiel ist in Abbildung 4.26 skizziert. Aulerdem wird die Kombination als globales
Verfahren entwickelt, d.h. es wird nicht nur in der Nachbarschaft eines Shapes, sondern
bezogen auf das gesamte Bild nach Kombinationen gesucht. Durch das Kombinieren von
Shapes entstandene Shapes Sy werden als angepasste Shapes bezeichnet, um sie von Shapes

zu unterscheiden, die nur durch Verbinden entstanden sind. Im Zusammenhang mit Ohren-
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Abbildung 4.26: Kombinieren des Shapes S; mit S5 und S3 zum gemeinsamen Shape Sj. Die
urspriinglichen Shapes bleiben dabei als Original-Shapes unverandert vor-
handen, wéhrend Sj, den neuen angepassten Shape des Ohrenkandidaten
darstellt.

kandidaten wird der Begriff Original-Shapes des Kandidaten verwendet, wenn die Shapes

gemeint sind, die zu Sj, kombiniert wurden.

4.8.1 KOMBINATION PARALLELER SHAPES

Uber die in Abschnitt 4.5 beschriebene Parallelitdtsuntersuchung konnen die parallelen Sha-
pes eines Kandidaten ermittelt werden. Diese Shapes werden dann zur weiteren Vervoll-
stindigung des Ohrumrisses genutzt. Die Kombination eines zu einem Original-Shape des
Ohrenkandidaten parallelen Shapes kann zu einem vollstandigeren Ohrumriss fithren, als
die Verwendung nur eines Shapes, da sich der parallele Verlauf haufig nur iiber einen Teil
der Shapes erstreckt. In den anderen Bereichen konnen zusatzliche Informationen iiber den
Verlauf der Helix gewonnen werden.

Parallele Shapes werden tiber das gleiche Verfahren zu einem gemeinsamen Shape kom-
biniert, das bei dem im nachsten Abschnitt beschriebenen Kombinieren nebeneinander an-
geordneter Shapes zum Einsatz kommt. Parallele Shapes sind nur ein Spezialfall nebenein-
ander angeordneter Shapes, der getrennt betrachtet wird, da bei parallelen Shapes in jedem

Fall davon ausgegangen werden kann, dass sie semantisch zusammengehdren.

4.8.2 WEITERE KOMBINATIONEN VON SHAPES

Bei der Kombination von Shapes, die nicht parallel zueinander verlaufen, sind drei Falle zu
unterscheiden, die jeweils getrennt behandelt werden miissen (siehe Abbildung 4.27): vor-
einander angeordnete Shapes, nebeneinander angeordnete, sowie Shapes die nicht auf eine
der beiden Arten zueinander liegen und fiir die kein Versuch der Kombination unternommen

werden soll, da der Ohrumriss durch sie nicht sinnvoll erweitert werden kann.

57



4 Konzept zur Ohrendetektion
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Abbildung 4.27: Vergleich der méglichen Positionierungen von Shapes. (a) Voreinander, (b)
Nebeneinander, (c) keine sinnvolle Positionierung

Die Unterscheidung voreinander angeordneter Shapes S; und S, (siehe Abbildung 4.27(a))
von den anderen beiden Mdoglichkeiten kann iiber den in Abbildung 4.28(1) skizzierten Win-
kel « erfolgen. Dieser Winkel entspricht dem in Abschnitt 4.8.1 beschriebenen Winkel o, er
wird hier aber zu einem anderen Zweck verwendet und nur fiir ein Endpunktpaar ermit-
telt. Es werden die beiden Endpunkte der beteiligten Shapes gewahlt, welche die geringste
Distanz zueinander aufweisen. Der Winkel o kann dann zwischen dem Ausgangsvektor a
von S5 und dem Verbindungsvektor ' zwischen den beiden Endpunkten berechnet werden
(sieche Abbildung 4.28(1). Ein Winkel von av < 7/2 bedeutet eine voreinander liegende Anord-
nung, wiahrend o > 7/2 fur die anderen beiden Fille steht. Zur weitergehenden Unterschei-
dung der Positionierung von Shapes nebeneinander und dem Fall, dass sie nicht sinnvoll
zueinander positioniert sind, wird das in Abbildung 4.28(2) skizzierte Verfahren angewandt.
Ausgehend vom Endpunkt des Shapes S wird orthogonal nach einem Schnittpunkt mit S,
gesucht. Kann ein Schnittpunkt ermittelt werden, so sind die Shapes nebeneinander ange-

ordnet. Wenn kein Schnittpunkt existiert, sind die Shapes nicht sinnvoll zueinander positio-
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Abbildung 4.28: Uberpriifen zweier Shapes auf eine nebeneinander liegende Anordnung.

KOMBINATION NEBENEINANDER ANGEORDNETER SHAPES

Die Kombination nebeneinander angeordneter Shapes S; und S, erfolgt, indem der entlang
von S verlaufende Teil von S, entfernt und der verbleibende Rest an den zugehérigen End-
punkt von S; angehéngt wird. Dieser Vorgang ist in Abbildung 4.29 dargestellt. Zunachst
muss dazu ermittelt werden, welche Enden der beiden Shapes zusammengehoren. Dies kann
ahnlich zu dem in Abschnitt 4.5.1 beschriebenen Ermitteln der parallelen Abschnitte erfol-
gen, indem von den Endpunkten aus Pixel des anderen Shapes in orthogonaler Richtung

gesucht werden.
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Abbildung 4.29: Kombinieren der nebeneinander angeordneten Shapes S; und S; zum Sha-

pe Sk. Zu diesem Zweck wird S5 gekiirzt und an den Endpunkt von S
verschoben.

KOMBINATION VOREINANDER ANGEORDNETER SHAPES

Voreinander angeordnete Shapes kénnen aus zusammengehorigen Bereichen maximaler
Flachenkrimmungen entstanden sein, dies muss aber nicht zwangslaufig der Fall sein. Ein
haufig auftretender Fall ist, dass ein Teil des duleren Ohrumrisses und ein Teil der inne-
ren Flachenkrimmungen der Helix gefunden wurde. Unter Ausnutzung der Ahnlichkeit des
Verlaufs der auleren und inneren Flachenkrimmungsmaxima koénnen aber auch diese zu
einem sinnvollen Ohrumriss kombiniert werden. Dabei ist wie beim Verbinden tiber kurze
Distanzen in Abschnitt 4.3 das Erzeugen einer neuen Komponente zwischen den beiden Sha-
pes S; und Sy notig. Zunédchst miissen die beiden beteiligten Shapes aber, wie in Abbildung
4.30 dargestellt, zueinander ausgerichtet werden. Als ausgerichtet gelten S; und S;, wenn
folgender Zusammenhang fiir die Winkel o/ und 3’ (siehe Abbildung 4.30(2)) zwischen der
direkten Verbindung der beiden Shapes und dem jeweiligen Ausgangsvektor gilt: o/ = —/'.
Es findet zum Erreichen dieses Zusammenhangs aus den urspriinglichen Winkeln a und /3
(siehe Abbildung 4.30(1)) lediglich eine Translation des Shapes S, statt. Eine Rotation wird
nicht durchgefiihrt.

Die Position P, an die der Endpunkt von S5 verschoben werden muss, kann durch den
Vektor v, ermittelt werden, der eine Rotation des Verbindungsvektors ¢ zwischen S; und S,

um den Winkel ¢ darstellt:

cosy —sin
7 = [ 7 90] 7 (4.9)
sinp cosgp
Dabei wird ¢ nach folgendem Zusammenhang bestimmt, wobei sgn(x) das Vorzeichen von
x liefert:
5F sgn(a) = sgn(f)

= 4.10
Y7 senta){ol-1] (4.10)

5 sonst

Zuletzt kann die Position P iiber den Vektor v;. vom Endpunkt E des Shapes S} aus bestimmt
werden:
P=F+u, (4.11)
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S, Zielposi- 52
tion (P)

e

51

(1 @)

Abbildung 4.30: Verschieben von S, so dass die Betrdge von v und [ gleich sind. Die Ori-
entierung der Winkel ist dabei entgegengesetzt.

4.9 BEWERTUNG DER OHRAHNLICHKEIT

Kategorisierung

von Shapes

Flachen- Bild- | Verbinden tiber | Kombination Bewertung der Markieren der
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohréanlichkeit Ohrregion

Y

Verbinden tiber
grofle Distanzen

Zur Unterscheidung des Ohrumrisses von anderen langen, eventuell ebenfalls kombinier-
ten Shapes, ist es notwendig Kriterien zur Bewertung der Ohrahnlichkeit zu definieren. Die
Kriterien werden in diesem Abschnitt beschrieben, wobei unterschieden wird zwischen ab-
soluten Bewertungskriterien, die unabhéngig fiir jeden Kandidaten berechnet werden, und
relativen Bewertungskriterien, die nur im Verhéltnis der Kandidaten zueinander definiert

sind.

4.9.1 ABSOLUTE BEWERTUNGSKRITERIEN

Fiir jeden Kandidaten kann eine absolute Bewertung seiner Ohrahnlichkeit anhand von vier
Kriterien bestimmt werden, die in Abbildung 4.31 dargestellt sind: die Proportion, die Ge-
samtkrimmung, das Vorhandensein paralleler Shapes und das Auftreten von Ecken. Diese
Kriterien beziehen sich jeweils auf den angepassten Shape des Kandidaten K; aus der Menge
aller Kandidaten K. Die Bewertungszahl und alle Kriterien sind dabei auf den Bereich [0 1]

normiert, wobei 0 die schlechteste und 1 die beste Bewertung darstellt.
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Ecken /-
“Gesamt-
krimmung

/\ > Proportion

Parallele

Shapes —

Abbildung 4.31: Bewertungskriterien fiir Ohrenkandidaten

SuMME DER KRUMMUNGEN

Ein kompletter Ohrumriss sollte eine Gesamtkriimmung nahe an 27 aufweisen, da 27 einen
vollstandigen Kreis beschreibt. Werte deutlich unterhalb von 27 lassen auf einen unvollstan-
digen Umriss schlieflen, wahrend Werte deutlich dariiber nicht von ohrahnlichen Strukturen
erreicht werden konnen.

Zunichst wird die Gesamtkrimmung des angepassten Shapes von K; durch Aufsummie-

rung aller Kriimmungswerte k; von K; berechnet:
n
Ksumme; = Z |K;] (4.12)
j=1

Dann kann aus der Gesamtkrimmung ein Wert ermittelt werden, der umso grofler ist, je

naher die Gesamtkrimmung an 27 ist:

1— |27 — K summe; |

Thn 0,57 < Ksumme; < 3,57
B = ’ (4.13)

0 sonst

Die Konstanten sind dabei so definiert, dass die Bewertung ab einer Abweichung von 1,57

den Wert 0 annimmt, ohne dass ein Liicke in den Werten auftritt.

PROPORTION

Die Proportion eines Ohres liegt ungefihr zwischen 2/1 und 3/1, wenn sie als Verhéltnis der
Haupt- zur Nebenachse einer das Ohr umgebenden Ellipse definiert wird. Dies kann anhand
von Fotografien von Ohren verifiziert werden. Auch bei der Proportion werden Abweichun-
gen von dem definierten Bereich wie bei der Kriimmungssumme nicht-linear gewichtet, um

Ohrenkandidaten mit grofleren Abweichung starker abzuwerten.
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( .
1— (2—proportion;)?
4
1— (proportion;—3)2

0 < proportion; < 2

3 < proportion; < 5
Bp, = ¢ 4 prop (4.14)
1 2 < proportion; < 3

\ 0 sonst

PARALLELE SHAPES

Das auftreten paralleler Shapes bei einem Kandidaten erhéht die Wahrscheinlichkeit, dass es
sich um ein Ohr handelt, da insbesondere im Bereich der Helix parallel verlaufende Maxima
und Minima der Flaichenkrimmungen existieren, wie in Abschnitt 4.5 dargelegt wird. Die
Bewertung ist daher um so besser, je grofier die Lange der Abschnitte der Original-Shapes
ist, in denen parallele Abschnitte anderer Shapes gefunden wurden, im Vergleich zu der

Lange aller Abschnitte der Original-Shapes.

B _ LangeParalleler Abschnitte;
i LangeAller Abschnitte;

(4.15)

EckEN

Ecken treten weniger bei korrekten Ohrumrissen auf, als vielmehr bei Shapes, die durch
Haare oder andere Storeinfliisse entstanden sind. Im Extremfall ist fast die gesamte Kriim-
mung eines Shapes in Ecken gehéuft, wahrend der Rest fast gerade ist. Der Extremfall mit
einer Krimmung von 27 bei einer Haufung sdmtlicher Krimmungen in Ecken ist in Abbil-

dung 4.32(a) skizziert.

@ (b) (©)

Abbildung 4.32: Von (a) nach (c) abnehmende Haufung von Kriimmungen in Ecken.

Die Kriimmungshédufung in einer Ecke wird dabei durch die Summierung aller Kriim-
mungswerte £; > 0,1 in dem Bereich um die Ecke bestimmt. Der Bereich um die Ecke
ist durch die néchsten Minima der Krimmungswerte begrenzt. Es werden nur die grofien
Kriimmungen summiert, um zu verhindern, dass ein grofler Bereich um eine Ecke mit mono-
ton fallenden Kriimmungen zu einem zu grofien Wert fiir die Krimmungshaufung fiithrt. Je
geringer die Krimmungshédufungen in Ecken ausgeprégt sind, desto wahrscheinlicher stellt

ein Kandidat ein Ohr dar. Die Bewertung der Ecken B, bildet dies ab, indem das Verhéltnis
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4 Konzept zur Ohrendetektion

der Summe aller Kriimmungen in Bereichen der Ecken zu der Gesamtkriimmung des Shapes

als Malus von der besten moglichen Bewertung subtrahiert wird.

Bo =1 Kriimmunge'.nInEckeni 2 (4.16)
! Gesamtkrimmung;
Die Ecken konnen mit dem in Abschnitt 2.5 beschriebenen Eckendetektor aus [ ]

ermittelt werden. Ein Vorteil dieses Ansatzes ist, dass zur Bestimmung der Ecken bereits
eine Region um die jeweilige Ecke definiert wird, deren Kriimmungswerte zur Berechnung

der Bewertung herangezogen werden konnen.

ZUSAMMENFUHREN ZU EINER BEWERTUNG

Die Teilbewertungen kénnen zu einer gemeinsamen absoluten Bewertung zusammengefiihrt
werden. Sie werden alle mit der gleichen Gewichtung versehen, da keines der Kriterien
das Ohr im Vergleich zu den anderen Kriterien besonders gut oder besonders schlecht be-

schreibt.

1
Ai = Z(BKL + Bpi + BRZ- + BC'Z) (4'17)

Die Teilbewertungen sind dabei auf 150% des Wertes der Teilbewertung mit dem klein-
sten Wert begrenzt. Der Effekt der Obergrenze ist umso grofler, je kleiner der minimale Wert
der Teilbewertungen ist. Damit wird vermieden, dass ein Kandidat eine mittlere bis gute Be-
wertung erhalten kann, obwohl beispielsweise seine Proportion sehr stark vom Idealwert
abweicht. Die Obergrenze auf 150% festzulegen bietet sich an, da sie bei guten Teilbewer-

tungen (> 0,67) keine Auswirkungen auf die Gesamtbewertung hat.

4.9.2 RELATIVE BEWERTUNGSKRITERIEN

Neben den absoluten Bewertungskriterien werden auch relative Kriterien benétigt, da die
absolute Bewertung nicht in jedem Fall ausreicht, um vollstdndige von unvollstdndigen Kan-
didaten zu unterscheiden. Die Ahnlichkeit von Helix und Anti-Helix kann dazu fithren, dass
die Anti-Helix allein die definierten Kriterien der Ohrahnlichkeit erfiillt. Ein entsprechen-
des Beispiel wird in Kapitel 6 vorgestellt. Aus diesem Grund sollten grofiere Kandidaten im
Vergleich zu kleineren bevorzugt werden. Durch die Betrachtung dieses Kriteriums in Rela-
tion der Kandidaten zueinander kann die Festlegung auf eine absolute Skalierung vermieden

werden.
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4 Konzept zur Ohrendetektion

Drei Mafle werden zur Ermittlung der relativen Bewertung herangezogen: die Anzahl
der Pixel aller Shapes des Ohrenkandidaten /;, die Summe aller Entfernungen g;, die beim
Kombinieren iiberbriickt wurden und die Summe aller Distanzen m;, um die Shapes beim
Kombinieren verschoben wurden. Aus diesen Werten ergibt sich fiir jeden Kandidaten ¢ aus
der Menge der Kandidaten eine Bewertungszahl N; iiber nachfolgenden Zusammenhang.
Die Werte g; und m; gehen dabei nicht-linear als Malus ein, da relativ grofle Werte darauf
schlieffen lassen, dass Shapes kombiniert wurden, die nicht zusammengehoren. Die Starke
der nicht-Linearitat kann iiber den Exponent ) festgelegt werden. Ein Wert von A = 1,2
erwies sich fir die verwendeten Testdaten als sinnvoll.

Ni=1l;—g —m) (4.18)

Wurde fiir jedes ¢ aus der Menge der Kandidaten die Bewertungszahl NV; berechnet, kon-
nen alle N auf den Bereich [0 1] normiert werden. Dies geschieht durch die Betrachtung der

Bewertungszahlen bezogen auf die grofite ermittelte Zahl, also relativ zueinander.

N
—i—= N;>0
R; = { max) (4.19)
0 N; <0
Diese Normierung ist notwendig, um die relative Bewertung mit der ebenfalls auf den Be-

reich [0 1] normierten absoluten Bewertung kombinieren zu konnen.

4.9.3 KOMBINATION ZU EINER GEMEINSAMEN BEWERTUNG

Die absolute Bewertung A; und die relative Bewertung R; jedes Kandidaten werden zu ei-
ner gemeinsamen Bewertung der Ohrahnlichkeit \S; zusammengefasst, anhand derer eine
Rangliste der Kandidaten erstellt und der beste gewahlt werden kann. Die beiden Konstan-

ten xk und w sind Gewichtungsfaktoren.

Die absolute Bewertung sollte starker gewichtet werden, da sie die Ohrahnlichkeit beschreibt
und damit die Abgrenzung zu anderen Strukturen leistet, wahrend die relative Bewertung
nur die Bevorzugung groferer und vollstandigerer Kandidaten ermoglicht. Eine Normierung
von S; ist nicht mehr notwendig kann, aber durch die Einhaltung von x + w = 1 bei der
Wahl der Gewichtungsfaktoren erfolgen. Eine sinnvolle Abschédtzung der Gewichtungsfak-

toren konnte mit k = 3/4 und w = 1/4 gefunden werden.
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4 Konzept zur Ohrendetektion

4.9.4 AUuSWAHL DES BESTEN KANDIDATEN

Anhand der Gesamtbewertung der Ohrahnlichkeit kann der Ohrenkandidat mit der besten
Bewertung als detektierter Ohrumriss gewahlt werden. Dabei ist es sinnvoll eine Untergren-
ze zu definieren, so dass ein Kandidat mit einer Bewertung unter diesem Wert kein Ohrum-
riss sein kann, auch wenn er den besten gefundenen Ohrenkandidaten darstellt. Zwar kann
in diesem Fall dann trotzdem keine Ohrregion detektiert werden, es wird aber auch kein
tehlerhafter Bereich markiert.

Ein Wert von 0,15 als minimal zu erreichende absolute Bewertung sorgt dafiir, dass Kan-
didaten nicht als Ohrumriss ausgew&hlt werden kénnen, wenn sie die Kriterien der Ohr-
ahnlichkeit so gut wie gar nicht erfillen. Gleichzeitig besteht aber noch eine hohe Toleranz
gegeniiber Ohrumrissen, deren Bewertung weit vom Optimum entfernt ist. Deshalb eignet

sich ein Unterschreiten dieses Werts gut als Ausschlusskriterium.

4.10 MARKIEREN DER OHRREGION

Kategorisierung
von Shapes
Flachen- Bild- Verbinden tiber Kombination Bewertung der Markieren der
— — — —
kriimmungen segmentierung kurze Distanzen von Shapes Ohranlichkeit Ohrregion
Y
Verbinden tiber

grofle Distanzen

Die Ohrregion kann durch einen Hiillkorper um die gefundenen Shapes angenahert wer-
den. Mogliche Korper sind die konvexe Hiille, die Ellipse und das achsenparallele Rechteck.
Die Verwendung der konvexen Hiille scheidet aus, da ihre Form nicht mathematisch defi-
niert werden kann, wie das bei einer Ellipse oder einem Rechteck der Fall ist. Auch lagen
zu leicht zum Ohr gehoérende Bereiche auflerhalb der ermittelten Region, da die Detektion
auf dem Finden der Helix (inklusive Ohrldppchen) beruht und die gegeniiberliegende Seite
des Ohres, auf der sich der Tragus befindet, nicht in den Ohrumriss einbezogen wird. Zur
Wahl stehen daher nur das Rechteck und die Ellipse. In Abbildung 4.33 sind diese beiden
Hillkorper auf einem Beispielbild dargestellt. Unabhéngig von der gewahlten Form kann
ein Toleranzbereich definiert werden, um den der Hiillkorper vergroflert wird, so dass er
nicht direkt an die Shapes anschlief3t. Dies ist sinnvoll, da die Shapes nicht aus den Kanten,

also den Randern von Objekte erzeugt wurden, sondern aus den maximalen Krimmungen,
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4 Konzept zur Ohrendetektion

Abbildung 4.33: Vergleich eines achsenparallelen Rechtecks (a) mit einer Ellipse (b) als Hull-
korper.

die nicht direkt an der Kante auftreten. Eine Vergroierung um 10%, wie sie auch fiir Abbil-

dung 4.33 angewandt wurde, erwies sich in Tests als passender Wert.

4.10.1 ACHSENPARALLELES RECHTECK

Das achsenparallele Rechteck lasst sich mathematisch besonders einfach definieren. Die Be-
rechnung des Rechtecks und die Segmentierung eines Bildes anhand eines achsenparallelen

Rechtecks lasst sich entsprechend effizient implementieren.

4.10.2 ELLIPSE

Die Verwendung einer Ellipse bietet Vorteile gegeniiber dem achsenparallelen Rechteck.
Zwar ist sie in ihrer Definition und Berechnung komplexer, doch néhert sie den Umriss
eines Ohres besser an, wie in Abbildung 4.33 zu erkennen ist. Auflerdem kann aus ihrer Ro-
tation die Rotation des Ohres auf dem Bild abgelesen werden. Die Ellipse ist daher fiir die

Segmentierung des Bildes fiir die weiteren Module des biometrischen Systems vorzuziehen.
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Das Ohr ist der Weg zum Herzen.

Madeleine de Scudéry

REALISIERUNG

Das in Kapitel 4 beschriebene Konzept ist objektorientiert in Matlab realisiert. In diesem
Kapitel wird zunéchst das Testframework eines biometrischen Systems beschrieben, in das
der Algorithmus als Modul eingebettet ist. Darauf folgen einige Grundlagen der Realisierung

des Konzeptes zur Detektion von Ohren.

5.1 FRAMEWORK

Im Rahmen des Gesamtprojekts wird am CASED ein Framework zum Testen der einzelnen
Module und der kompletten Pipeline eines biometrischen Systems entwickelt. Die Module
sind dabei in die drei Teilbereiche ,Preprocessing®, ,Feature Extraction® und ,Comparison®
unterteilt. Eine Ubersicht iiber dieses Framework ist in Abbildung 5.1 dargestellt.

Ergebnisse der Teilbereiche konnen in dem zugehorigen Report gespeichert werden. Die-
se Ergebnisse sind im Fall des Preprocessing beispielsweise die detektierte Region und die
Zeitdauer der Detektion pro Bild. Es konnen auch Statistiken, bezogen auf eine vorher er-
zeugte Ground-Truth (siehe Abschnitt 6.1), erstellt werden, wie beispielsweise die Detekti-
onsrate.

Das zur Detektion von Ohren entwickelte Modul implementiert das Preprocessing-

Interface und ist damit Teil des PreprocessingSubsystem des Frameworks. Um dieses
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|PrerocessingReport| |FeatureExtractionReport| |ldentificationReport| |VerificationReport|

ExperimentReport

|PreprocessingSubsystem| |FeatureExtractionSubsystem| |IdentificationSubsystem| |VerificationSuhsystem|

Experiment

| Preprocessinglnterface| | FeatureExtractionInterface| Comparisoninterface
ConcreteExperiment
|C0ncretePreprocessing| |ConcreteFeatureExtraction ConcreteComparison

M" concreteDatabase l—D' ImageDatabase ||< Main Method

Abbildung 5.1: Klassendiagramm des Testframeworks, erstellt von Anika Pflug.

Modul zu testen kann ein Experiment erstellt werden, dessen PreprocessingSubsystem
die Ohrendetektion enthalt.

5.2 MobuL ZUR OHRENDETEKTION

Das Ohrendetektionsmodul findet die Ohrregion auf einem gegebenen Eingabebild, also ei-
ner Punktwolke mit drei Koordinaten fiir jeden Punkt. Als Ausgabewert wird eine Maske
geliefert, die der detektierten Region entspricht, sowie alle Shapes, die als dem Ohr zugeho-
rig erkannt wurden. Der Ablauf des Detektionsalgorithmus ist sequentiell, entsprechend der
Beschreibung des Konzeptes in Kapitel 4.

Zunéchst werden die Flachenkrimmungen des Eingabebildes berechnet und aus den ma-
ximalen und minimalen Werten dieser Kriimmungen je ein Binérbild erzeugt. Die Binérbil-
der werden dann entsprechend der Beschreibungen von Abschnitt 4.2.3 bearbeitet, so dass
die Zusammenhangskomponenten extrahiert und tiber kurze Distanzen verbunden werden
konnen. Dann erfolgt die Auswahl von Ohrenkandidaten nach den in Abschnitt 4.4 beschrie-
benen Kriterien. Die Kandidaten werden dann zunéchst mit ihren parallelen Shapes kombi-
niert und schliefSlich mit den anderen Kandidaten. Der beste Ohrenkandidat nach diesen
beiden Kombinationsschritten wird als Ohr gewahlt und schlief}lich wird mit Hilfe der ori-

ginalen Shapes des Kandidaten die Ohrregion bestimmt.
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Der Ablauf des Algorithmus wird dabei von der Klasse SurfatureEarDetection ge-
steuert, die das PreprocessingInterface des Testframeworks implementiert und damit
auch die Schnittstelle des Moduls zum Framework darstellt. Zur Durchfithrung der Detek-
tion greift SurfatureEarDetection auf die in den folgenden Abschnitten beschriebene
Datenstruktur (5.2.1) und sogenannte Evaluators (5.2.2) zuriick, welche die Evaluierungs-
funktionialitdt von Shapes und Kandidaten in Bezug auf Verbindungen, Parallelitiat oder

Kombinationsmdglichkeiten beinhalten.

5.2.1 DATENSTRUKTUR

Die in Abschnitt 4.1 beschriebenen Ebenen werden in der Klassenstruktur der implemen-
tierten Anwendung abgebildet. Abbildung 5.2 zeigt den Zusammenhang von Komponenten,
Shapes und Ohrenkandidaten, die als die Klassen Components, Shapes und EarCandidates

implementiert sind.

+components
| Shapes h%i Component
1 1.*
+parallelShapes * 1.* +originalShapes 1 +adaptedShape

| EarCandidates |

Abbildung 5.2: Klassendiagramm der Datenstruktur, bestehend aus Komponenten, Shapes
und Ohrenkandidaten.

Ein Ohrenkandidat, der in der obersten Ebene der Datenstruktur angesiedelt ist, besteht
aus genau einem angepassten Shape (adaptedShape), der den Ohrenumriss beschreibt. Die-
ser Shape wird fiir die Bewertung des Ohrenkandidaten verwendet und seine Komponenten
missen nicht unbedingt Zusammenhangskomponenten des Bildes entsprechen, da sie durch
Kombinieren verschoben und gekiirzt sein konnen (siehe Abschnitt 4.8). Die original-
Shapes eines Ohrenkandidaten wiederum sind jene Shapes, auf deren Grundlage der adap-
tedShape erzeugt wurde. Nur diese definieren am Ende die Ohrregion und werden als Fea-
tures an weitere Module des biometrischen Systems weitergereicht. Die Liste der parallel-
Shapes wird benotigt, um die parallelen Shapes des Kandidaten mit diesem zu kombinieren.
Da das Hinzufiigen jedes parallelen Shapes nicht zwangsldaufig zu dem besten moéglichen
Kandidaten fithrt, muss es moglich sein Kandidaten mit verschiedenen Kombinationen mit

ihren parallelen Shapes zu erzeugen.
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Ein Objekt der Klasse Shapes wiederum besteht aus einem oder mehreren Objekten der
Klasse Component, wobei jede Component nur genau einem Shape zugeordnet sein kann.
Shapes sind damit auf der mittleren Ebene angeordnet. Fiir Components, welche die un-
terste Ebene der Datenstruktur bilden, wird dabei unterschieden, ob sie aus den Maxima
der Flachenkrimmungen extrahiert wurden und damit tatsachliche Zusammenhangskom-
ponenten aus den Binarbildern sind oder ob sie eine Verbindungslinie des in Abschnitt 4.3
beschriebenen Verbindens sind. Diese Unterscheidung ist fiir die Ermittlung der Ohrregion
nicht notwendig, sie bietet aber die Mdoglichkeit die extrahierten Komponenten in einem

weiteren Modul des biometrischen Systems zu nutzen.

5.2.2 EVALUATORS

Die im Konzept beschriebenen Uberpriifungen auf Verbindungen, Parallelitit oder Ecken
werden in Evaluators vorgenommen, die iiber die in Abbildung 5.3 dargestellte Klassenhier-
archie strukturiert sind. Die abstrakte Superklasse Evaluator enthélt einige Funktionalita-
ten, die zur Vorbereitung der zu untersuchenden Shapes fiir die Subklassen benétigt werden.
Diese werden tiber die Funktion prepareShape zur Verfiigung gestellt, die einen gegebenen
Shape so vorbereitet, dass er beispielsweise auf Verbindungen oder Parallelitat untersucht
werden kann. Dazu werden die Kriimmungen in jedem Punkt des gegeben Shapes berech-
net (calculateCurvature) und auf Basis dessen in der Methode examineCurvature eine
Kriimmungsrichtung ermittelt (sieche Abschnitt 4.3.1). Aulerdem werden mit calculate-
DirectionVectors die Ausgangsvektoren des Shapes (siehe ebenfalls Abschnitt 4.3.1) be-
stimmt. Die Klasse Evaluator ermoglicht auch das Aufspalten von Shapes an definierten
Positionen (siehe Abschnitt 4.4) iiber die Methode splitShapeAtPositions. Diese Positio-
nen konnen zum Beispiel Ecken sein.

Die Detektion von Ecken (getCorner) wird vom CornerEvaluator bereitgestellt. Der
ConnectionEvaluator bietet die Moglichkeit Shapes nach dem in Abschnitt 4.3 beschrie-
benen Konzept zu verbinden. Dafiir liefert die Methode checkShapeForConnections eine
nach der Erfiillung der festgelegten Bewertungskriterien sortierte Liste aller moglichen Ver-
bindungen des gegebene Shapes. Die Untersuchung der Parallelitat (siehe Abschnitt 4.5) wird
vom ParallelismEvaluator durchgefithrt. Dazu ist es moglich sich mit getParallel-
Shapes alle Shapes zu erhalten, die zu einem gegebenen Shape parallel sind. Der Complete-
nessEvaluator ermoglicht es schliefilich, die in Abschnitt 4.8 beschriebenen Kombinatio-

nen von Shapes durchzufithren und Ohrenkandidaten aus kombinierten Shapes zu bewerten.
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Evaluator

+Evaluator()

+splitShapeAtPositions()
#prepareShape()
#calculateDirectionVectorFromPoints()
#shapelntersectsltself()
-smoothShape()

-examineCurvature()
-calculateDirectionVectors()
-calculateCurvature()

ZF
| | | |

CornerEvaluator ConnectionEvaluator ParallelismEvaluator CompletenessEvaluator
+CornerEvaluator() | [+ConnectionEvaluator() +ParallelismEvaluator() +CompletenessEvaluator()
+getCorner() +checkShapeForConnections() | |+getParallelShapes() +getCompletenessScore()
-curveTangent() -tryToConnect() +examineParallelismBetweenShapes() | [+getRelativeExtentScores()
-getSearchMask() -testForlntersection() +combineShapeWithCandidate()
-getBoundingMask() +combineParallelShapes()
-calculateExtentScores()
-combineSideBySideShapes()
-combineOneUponOtherShapes()

Abbildung 5.3: Vererbungshierarchie der Evaluators. Die Attribute der dargestellten Klassen,
sowie die Parameter der Methoden sind in diesem Diagramm nicht enthalten.

5.2.3 KONFIGURATION

Das Detektionsmodul ldsst sich umfangreich konfigurieren. Das bedeutet insbesondere, dass
alle im Konzept beschriebenen Parameter, wie beispielsweise der Offnungswinkel des Such-
bereichs beim Verbinden von Komponenten (siehe Abschnitt 4.3.2), flexibel angepasst wer-
den konnen. Damit ist es einfach mdglich mit verschiedenen Werten zu experimentieren.
Auch lassen sich geometrische Transformationen der Eingabedaten simulieren, ohne dass
die festgelegten Vergleichsdaten (siehe Kapitel 6) verandert werden miissen, indem die Ein-
gabedaten innerhalb des Moduls auf die gewiinschte Art transformiert und am Ende die
Transformationen umgekehrt auf die Ergebnisse angewendet werden.

Uber das in Matlab vorhandene Konzept von Function-Handles ist es auch moglich ein-
zelne Funktionen, wie das Binarisieren oder die Skelettierung auszutauschen, ohne Ande-
rungen am Quellcode des Moduls vornehmen zu miissen. Dazu muss nur der Name einer
entsprechenden Funktion, welche die erwartete Anzahl ein Ein- und Ausgabeparametern

aufweist, als Option iibergeben werden.
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erst Schall, wo ein Ohr ist.
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ERGEBNISSE & DISKUSSION

In diesem Kapitel werden in Abschnitt 6.1 die Metriken zum Testen des implementierten
Algorithmus erldutert und darauf folgend in Abschnitt 6.2 die Testergebnisse préasentiert.
Auflerdem werden anhand von Beispielen erfolgreicher und fehlgeschlagener Detektionen

die Fahigkeiten und verbliebenen Probleme des Algorithmus diskutiert und bewertet.

6.1 MESSMETHODE

Das Konzept zur Detektion von Ohren wurde auf der in Abschnitt 2.6 beschriebenen Bild-
datenbank UND-J2 der Univerity of Notre Dame [ ] getestet. Dabei wurden nur die
dreidimensionalen Aufnahmen verwendet, da der entwickelte Algorithmus keine Texturin-
formationen benoétigt.

Die Vergleichsdaten, im folgenden auch Ground-Truth genannt, wurden manuell aus den
2D-Bildern erzeugt, deren Koordinaten mit denen der 3D-Bilder iibereinstimmen. Die Ver-
gleichsdaten sind tendenziell etwas grofier als die tatsachliche Ohrregion. Abbildung 6.1
zeigt zwei Beispiele auf Basis der Ground-Truth zugeschnittener 2D-Aufnahmen mit relativ
grofler Region um das Ohr herum. Dies muss beim Auswerten der Messergebnisse beachtet
werden, da die Region in den Ergebnissen des Algorithmus genauer an die tatsachliche Gro-

3e der Ohren angepasst ist. Da die Ground-Truth in Form achsenparalleler Rechtecke vor-
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\

Abbildung 6.1: Beispiele der manuell erzeugten Ground-Truth, dargestellt anhand zweidi-
mensionaler Aufnahmen.

liegt, wurde der Algorithmus zum Testen so konfiguriert, dass er als Ergebnisregion ebenfalls
Rechtecke lieferte.

Um eine bessere Einordnung der Ergebnisse zu ermoglichen, werden diese mit den Er-
gebnissen eines auf den zweidimensionalen Bildern der UND-J2-Datenbank trainierten und

ausgefithrten AdaBoost-Klassifikators (siehe 3.1.1) aus dem OpenCV-Framework verglichen.

6.1.1 KENNZAHLEN DES UBERLAPPUNGSGRADES

Damit eine quantitative Aussage tiber die Giite der Ohrendetektion auf einem Bild getroffen
werden kann, werden drei Kennzahlen ermittelt, welche die Uberlappung zwischen Ergeb-
nisregion und Ground-Truth-Region beschreiben. Die Regionen sind jeweils eine rechteckige
bindre Maske. Die Kennzahlen sind als Mengenoperationen auf der Ergebnismenge £; und
der Ground-Truth-Menge G; fiir ein untersuchtes Bild ¢ definiert. Dabei ist E; die Menge
aller Pixel ungleich null der Ergebnismaske und (; analog die Menge aller Pixel ungleich
null der Ground-Truth-Maske. Mit Hilfe dieser beiden Mengen werden die wie folgt defi-
nierten Werte fiir jedes untersuchte Bild ¢ berechnet. Abbildung 6.2 zeigt eine Skizze der
Zusammenhénge.

Die Uberlappung der beiden Regionen wird tiber die Schnittmenge im Verhiltnis zu den

Miéchtigkeiten der beiden Mengen bestimmt:

|E; NGl

L, =2 il
| B + |G

L; €0,1] (6.1)
Ein Maf fir die Ubergrofle der Ergebnisregion, d.h. welche Bereiche der Ergebnisregion

nicht in der Ground-Truth-Region enthalten sind:

_EN\G|

0; =1
| B

O; € [0,1] (6.2)

73



6 Ergebnisse & Diskussion

Und ein MaS3 fiir die Untergrofie der Ergebnisregion, d.h. welche Bereiche der Ground-Truth-

Region nicht in der Ergebnisregion enthalten sind:

|G\ B

=1l
|Gl

U; € [0,1] (6.3)

N

Gj

T

=
~
/
Z
Z
zZ

(a) Uberlappung (b) UbergroBe (c) UntergroBe

Abbildung 6.2: Kennzahlen des Uberlappungsgrades. Griin dargestellt ist dabei die Ground-
Truth-Region G, wahrend die Ergebnisregion F; blau ist. Die Kennzahl er-
gibt sich jeweils tiber die Division der Machtigkeit des schraffierten Bereichs,
durch die Méachtigkeit des eingerahmten Bereichs, bzw. der eingerahmten Be-
reiche.

Alle drei Kennzahlen sind auf das Intervall [0,1] normiert. L; nimmt bei vollstindiger
Uberlappung zweier gleich groffer Masken den Maximalwert 1 an, also beispielsweise bei der
Verwendung derselben Maske fiir Ergebnis und Ground-Truth. Sind die beiden verglichenen
Masken disjunkt, so wird der Wert 0 angenommen. O; und U; sind genau entgegengesetzt
definiert, d.h. sie nehmen bei vollstindig tiberlappenden Masken den Wert 0 an, da sie die
Fehler in der Grof3e und Positionierung der Ergebnisregion angeben sollen. Die Plausibilitat
der Kennzahlen wurde durch einen Vergleich der Ground-Truth mit sich selbst tiberpriift: L;

nahm wie erwartet den Wert 1 an und O; und U; jeweils den Wert 0.

6.1.2 ERKENNUNGSRATE

Die Erkennungsrate gibt den Anteil der Bilder an, bei denen die Ohrregion erfolgreich de-
tektiert werden konnte. Sie kann mit Hilfe des Uberlappungsgrades L; von Ergebnis- und
Ground-Truth-Region bestimmt werden, indem eine minimale Uberlappung festgelegt wird,
die fiir eine erfolgreiche Detektion erreicht sein muss. Eine Uberlappung von 60% erwies
sich bei der vorliegenden Ground-Truth als eine sinnvolle Untergrenze, da das Ohr bei einer
solchen Uberlappung in den meisten Féllen annihernd vollstdndig in der detektierten Regi-

on enthalten ist. In Abbildung 6.3 sind die Ergebnis- und Ground-Truth-Regionen von drei
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Bildern mit ungefahr 60% Uberlappung dargestellt. Bei (a) und (b) ist das Ohr annihernd
vollstandig innerhalb der detektierten Region. Wenn die Ground-Truth-Region sehr knapp
definiert wurde, wie es bei (c) der Fall ist, wurde bei 60% Uberlappung dennoch zumindest
ein grofler Teil des Ohres korrekt erkannt.

In dem Bereich von 50% bis 60% Uberlappung kommen ebenfalls noch fast vollstindig
detektierte Ohrregionen vor, die Wahrscheinlichkeit, dass bei einer Uberlappung in diesem
Intervall wesentliche Teile des Ohres aufierhalb der detektierten Region liegen ist aber sehr

hoch. Deshalb wurde 60% als Untergrenze festgelegt.

Abbildung 6.3: Beispiele fiir einen Uberlappungsgrad von etwa 60%. Der Bildausschnitt ent-
spricht der Ground-Truth, wihrend die detektierte Region durch ein griines
Rechteck dargestellt ist.

6.2 MESSERGEBNISSE

In diesem Abschnitt werden die Messergebnisse der systematischen Tests des implemen-
tierten Algorithmus présentiert und ausgewertet. Es werden Statistiken zu den Uberlap-
pungsgraden von Ergebnis- und Ground-Truth-Regionen gezeigt und die Erkennungsrate
des Algorithmus in Abhangigkeit der Uberlappung dargestellt. Auch ein Vergleich mit den
Ergebnissen eines AdaBoost-Klassifikators auf der selben Datenbank wird gezeigt. Erfolg-

reiche und nicht erfolgreiche Detektionen des Algorithmus werden diskutiert.

6.2.1 ERKENNUNGSRATE

Die Erkennungsrate des Algorithmus liegt bei 94%, wenn die Definition aus Abschnitt 6.1.2
und damit ein Uberlappungsgrad von 60% als Grundlage genommen wird. Fiir unterschied-
liche Upperlappungsgrade sind die Detektionsraten in Abbildung 6.4 dargestellt. Dabei ist

zu erkennen, dass die Detektionsraten zwischen 90% und 70% Uberlappung stark ansteigen
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Abbildung 6.4: Erkennungsrate in Abhéngigkeit des geforderten Uberlappungsgrades.

und die Kurve danach abflacht. Selbst wenn 70% Uberlappung als Untergrenze festgelegt
wiirde, konnte daher eine Detektionsrate von immerhin 89% erreicht werden.

Betrachtet man die Erkennungsrate eines auf den zweidimensionalen Bildern der UND-]2-
Datenbank trainierten und ausgefithrten AdaBoost-Klassifikators, die zum Vergleich eben-
falls in Abbildung 6.4 dargestellt ist, fallt zunachst auf, dass die Erkennungsrate erwartungs-
gemaf sehr gut ist. Bei der Festlegung des minimalen Uberlappungsgrades fiir eine erfolg-
reiche Detektion auf 60%, ergibt sich eine Detektionsrate von 97,8%. Bei einer Uberlappung
von 55% gelten bereits 99% der Ohren detektiert, so dass in dem restlichen Intervall bis 0%
Uberlappung kaum noch eine Anderung an der Erkennungsrate stattfindet.

Der in dieser Arbeit vorgestellte Algorithmus weist zwar eine etwas geringere Detekti-
onsrate auf, als der AdaBoost-Klassifikator, er kann bei einer erfolgreichen Detektion die

Ohrregion aber genauer bestimmten, wie der Verlauf der beiden Kurven im Bereich von
65% bis 95% Uberlappung zeigt.

6.2.2 UBERLAPPUNGSGRADE

Die Detektionsergebnisse des Algorithmus kénnen in Form von Histogrammen dargestellt
werden, indem die Wertebereiche der drei in Abschnitt 6.1.1 beschriebenen Kennzahlen in
Klassen mit einer Breite von fiinf Prozentpunkten unterteilt werden. Fir die Uberlappung
von Ergebnis- und Ground-Truth-Regionen ergab sich bei den durchgefiihrten Tests das in

Abbildung 6.5 dargestellte Histogramm. Dieses Histogramm korreliert dabei direkt mit den
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Abbildung 6.5: Uberlappungsgrade fiir die detektierten Regionen. Dieses Diagramm zeigt die
Uberlappungen von Ergebnis- und Ground-Truth-Regionen fiir den in dieser
Arbeit vorgestellten Detektionsalgorithmus und AdaBoost im Vergleich.
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Abbildung 6.6: Ubergréfien und Untergroflen der detektierten Ohrregionen. Die von Ada-
Boost detektierten Regionen sind eher grofier als die der Ground-Truth, wéh-
rend die eigene Implementierung eher etwas kleinere Regionen detektiert.

in Abbildung 6.4 dargestellten Detektionsraten, da diese gerade eine summierte Darstellung
des Uberlappungshistogramms sind.

Zusitzliche Informationen zur Analyse der Detektionsergebnisse lassen sich aus den bei-
den Kennzahlen der Ubergrofie und der Untergrofie der detektierten Region erhalten. Die

zugehorigen Histogramme sind in Abbildung 6.6 dargestellt. Dabei ist zu erkennen, dass der
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im Rahmen dieser Arbeit entwickelte Detektionsalgorithmus die Ohrregion tendenziell klei-
ner detektiert, als die jeweilige Ground-Truth-Region definiert ist und nur geringe Bereiche
auflerhalb als Bestandteil der Ohrregion ansieht. Da die Ground-Truth-Region fiir die mei-
sten Bilder etwas grofler als die tatsdchliche Ohrregion ist, zeigt sich in diesem Histogram-
men das positive Ergebnis der besseren Anpassung der Ergebnisregion an die tatsachliche
Ohrregion.

Der AdaBoost-Klassifikator zeigt hier ein genau entgegengesetztes Bild: Die detektierte
Region ist eher etwas grofler als die Ground-Truth-Region, dafiir ist die Untergrofle sehr

gering ausgepragt, so dass eine zu klein detektierte Ohrregion sehr unwahrscheinlich ist.

6.2.3 GEOMETRISCHE TRANSFORMATIONEN

Der entwickelte Algorithmus ist auf Grund seiner Konzeption robust gegeniiber den geo-
metrischen Transformationen Rotation und Spiegelung, sowie invariant gegeniiber Trans-
lationen. Da das Ohr bereits auf den Bildern der verwendeten Testdatenbank jeweils an

unterschiedlicher Position zu finden ist, wird die Translation nicht gesondert iiberpriift.

RoTATION

Die Ohrendetektion ist robust gegen Rotationen des Eingabebildes, wie die Ergebnisse meh-
rerer Testdurchldaufe zeigten, wobei die Eingabebilder fiir jeden Durchlauf jeweils um 90°
gedreht wurden. In Abbildung 6.7 ist die Detektionsrate in Abhangigkeit der Drehung des
Bildes dargestellt.
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Abbildung 6.7: Histogramm der Uberlappungsgrade bei verschiedenen Rotationen der Ein-
gabebilder. Der Grad der Rotation ist dabei jeweils auf die urspriingliche Ori-
entierung der Eingabebilder bezogen.
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SPIEGELUNG

In den Ergebnissen von Detektionen auf horizontal gespiegelten Eingabebildern, verglichen
mit nicht gespiegelten Bildern, dargestellt durch ein Histogramm der Uberlappungsgrade
von Ergebnis- und Ground-Truth-Regionen in Abbildung 6.8, sind nur geringe Unterschiede
zu erkennen. Der Algorithmus ist dementsprechend robust gegen die geometrische Transfor-
mation der Spiegelung, woraus sich ableiten lasst, dass sowohl linke als auch rechte Ohren

ohne Probleme detektiert werden konnen.
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Abbildung 6.8: Uberlappungsgrade fiir die detektierten Regionen bei der horizontalen Spie-
gelung der Eingabebilder im Vergleich zu den nicht gespiegelten Bildern.

6.2.4 PosiTIVE ERGEBNISSE

Die Detektion des Ohres funktionierte problemlos, wenn die Helix anndhernd vollstindig
durch das in Abschnitt 4.3 beschriebene Verbinden von Shapes rekonstruiert werden konnte.
Wird die Helix so vollstdndig reprasentiert, macht es fiir die Detektion kaum einen Unter-
schied ob zusitzlich nur sehr wenige oder viele Komponenten grofler Flachenkriimmungen
vorhanden sind, die nicht zum Ohr gehoren. Zwei entsprechende Detektionsbeispiele sind
in den Bildern (a) und (b) der Abbildung 6.9 zu sehen. In diesen Fallen wire eine erfolgreiche
Detektion auch ohne das in Abschnitt 4.8 beschriebene Kombinieren von Ohrenkandidaten
moglich. Der beste Ohrenkandidat in (b) hat dabei eine geringere Bewertung als der be-
ste Ohrenkandidat des in (a) dargestellten Detektionsergebnisses, da die Gesamtkrimmung
geringer ist. Auflerdem konnte keine Parallelitit zwischen den konvexen und konkaven Fla-
chenkrimmungen erkannt werden, da die beiden entsprechenden Shapes sich im oberen

Bereich des Ohres auseinander bewegen. Dennoch konnte auch in diesem Fall eine relativ

79



6 Ergebnisse & Diskussion
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Abbildung 6.9: Beispiele erfolgreicher Detektionen des Ohrumrisses. Bei den oberen beiden
Bildern konnte die Helix vollstandig durch das Verbinden konstruiert wer-
den, wihrend bei den unteren beiden grofiere Liicken vorhanden sind. Die
Bewertung des besten Ohrenkandidaten wird fiir jedes Bild dargestellt.

80



6 Ergebnisse & Diskussion

hohe Bewertung erreicht werden, die fiir eine gute Erfiilllung der definierten Kriterien der
Ohréhnlichkeit spricht.

Auch mit groleren Liicken im Bereich der Helix konnte der Algorithmus gut umgehen,
solange prominente Shapes sowohl aus dem oberen als auch dem unteren Bereich des Ohres
gefunden werden konnten, wie beispielhaft in den Abbildungen 6.9(c) und 6.9(d) zu sehen
ist. In diesen Fallen konnte durch die Kombination der prominenten Shapes jeweils ein gu-
ter Ohrenkandidat gebildet werden. Das Verbinden tiber kurze Distanzen hitte alleine nicht
zu einem vollstandigen Ohrumriss fithren kénnen. Auch hierbei kénnen, wie in (d) zu er-
kennen ist, neben den Shapes des Ohrumrisses weitere prominente Shapes vorhanden sein,
ohne dass die Detektion fehlschldgt, da iiber die Bewertung der Ohrenkandidaten der ohr-
ahnlichste Kandidat gew&hlt werden kann. Der beste Kandidat in (d) konnte eine sehr gute
Bewertung durch die in weiten Teilen auftretende Parallelitat und eine hohe Gesamtkriim-
mung erreichen, die sich nicht auf Ecken konzentriert. Auch die Proportion ist innerhalb
des optimalen Bereichs. Bei (c) erhielt der beste Ohrenkandidat eine etwas geringere Bewer-
tung, da die Eckendetektion an dem angepassten Shape des Kandidaten eine Ecke erkannte,
die dann zu einer Abwertung fiihrte.

Ohrringe haben auf die Komponenten der Flachenkrimmungsmaxima denselben Effekt,
der auch durch Schwankungen in der Auspragung der Flaichenkriimmungen auftritt: Die
Komponenten sind unterbrochen. Solang die einzelnen Komponenten des Ohres dennoch zu
den langsten des Bildes zahlen, verhindern auch Ohrringe die Detektion nicht. In Abbildung
6.10 ist ein Beispiel mit zwei Ohrringen zu sehen, die die Detektion des Ohrumrisses nicht
behinderten. Im schlimmsten Fall kann allerdings auch ein Teil des Ohres fehlen, wenn durch
den Ohrring beispielsweise im Bereich des Ohrlédppchens keine grofien Flachenkrimmungen

des Ohrumrisses auftreten.

6.2.5 VERBLEIBENDE PROBLEME

Nicht in jedem Fall funktionierte die Detektion fehlerfrei, wie an der in Abschnitt 6.2.1 dar-
gestellten Erkennungsrate zu sehen ist. In diesem Abschnitt werden daher einige Beispiele

vorgestellt, die dem Algorithmus Probleme bereiten.

FEHLKLASSIFIKATIONEN

Es konnte vorkommen, dass das Ohr nicht gefunden wurde oder sogar ein anderer Bereich
des Bildes als vermeintliche Ohrregion erkannt wurde. Das betraf 2% der Bilder, wenn man

einen Uberdeckungsgrad von bis zu 20% als eine solche Fehlklassifikation ansieht.
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(a) (b)

Abbildung 6.10: Beispiel einer korrekten Detektion trotz Ohrringen als Storfaktoren. In (a)
ist die Farbaufnahme des Ohres zu sehen, anhand der die Ohrringe gut zu
erkennen sind, (b) zeigt die extrahierten Komponenten und die gewahlten
Kandidaten, wihrend in (c) das von den Ohrringen unbeeinflusste Detekti-
onsergebnis dargestellt ist.

Keine Moglichkeit das Ohr zu detektieren bestand fiir den Algorithmus, wenn der Ka-
merasensor die Oberflache des Ohres, beziehungsweise den Bereich direkt aulerhalb der
Helix nur Liickenhaft erfasst hat, wie es in Abbildung 6.11(a) zu sehen ist. Zur Berech-
nung der Flachenkriimmungen konnten diese fehlenden Bereiche nicht verwendet werden,
so dass dort keine Flichenkrimmungsmaxima ermittelt werden konnten. Es gab entspre-

chend keine Komponenten, die zu einem Ohrumriss kombiniert werden konnten (siehe Ab-

bildung 6.11(b)).

(@) (b) (©

Abbildung 6.11: Stark mit Lochern durchsetzte aufgenommene Oberfliche eines Ohres (a)
und die daraus resultierenden Flichenkrimmungsmaxima (b), bei denen
keine zusammenhéingenden Bereiche vorhanden sind. Alle Positionen, fir
die der Sensor des Aufnahmegerites keine Informationen erhalten hat, sind
weif} dargestellt. Die Farben geben die Entfernung zum Sensor an, wobei rot
fiir die nachsten Bereiche steht. In (c) ist zum Vergleich eine Oberflaiche mit
sehr viel weniger Liicken dargestellt.

Die Haare der aufgenommenen Personen erwiesen sich neben den Liicken in der Ober-
flache als weitere Ursache fur Fehlklassifikationen. Problematisch waren Haare, wenn sie

selbst starke Flachenkrimmungen zeigten und der Ohrumriss sich kaum von den umliegen-
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(a) Farbkodierte Tiefenwerte (b) Maximale Flachenkriimmungen

Abbildung 6.12: Beispiel fiir die Ausgangsbedingungen einer durch Haare bedingten Fehl-
klassifikation: grofle Flachenkrimmungen im Bereich der Haare und gerin-
ge Unterschiede in den Tiefenwerten der Haare und des Ohrumrisses.

den Haaren abhob, wie auch das Beispiel in Abbildung 6.12 zeigt. In diesem Fall war es dem
Algorithmus nicht moglich, die Ohrregion zu finden, da die Komponenten in diesem Bereich
durch die auf gleicher Hohe liegenden Haare sehr stak unterbrochen waren. Es konnten an
vielen Stellen des Ohrumrisses keine grof3en Flachenkriimmungen ermittelt werden. Das zu-
gehorige Detektionsergebnis ist in Abbildung 6.13(a) dargestellt. Der beste Kandidat erhielt
eine absolute Bewertung von 0,01, woraus sich mit der relativen Bewertung eine Gesamt-
bewertung von 0,26 ergab, da er der einzige Kandidat mit einer Bewertung grofler 0 und
damit der langste betrachtete Kandidat war. Auf Grund der sehr niedrigen absoluten Bewer-
tung wurde ausgeschlossen, dass es sich um einen tatsiachlichen Ohrumriss handeln konnte
(siehe Abschnitt 4.9.4), so dass keine Ohrregion detektiert wurde.

ZU GROBE UND ZU KLEINE OHRREGIONEN

Bei weiteren fehlerhaft detektierten Ohrregionen (Uberlappungsgrad kleiner als 60%) war
dennoch das ganze Ohr zusammen mit weiteren nicht zum Ohr gehérenden Bereichen in
der Ergebnisregion vorhanden oder es wurde ein Teil des Ohres detektiert, wihrend andere
Teile fehlten. Die Klassifikation war also nicht vollstandig fehlgeschlagen, da die richtige
Struktur als Ohr erkannt wurde. Beispiele solcher Detektionen werden in diesem Abschnitt
vorgestellt.

Haare in direkter Umgebung des Ohres fithrten unter bestimmten Umstanden zu einer
detektierten Ohrregion, die zu grofl war. Dabei traten verschiedene Félle auf: Zum einen
wurden Shapes des Ohrumrisses mit nicht zum Ohr gehdrenden Shapes (meistens Haaren)

verbunden, da die Endpunkte nahe beieinander lagen und die Richtungen zueinander pas-
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Abbildung 6.13: Beispiele fehlerhafter Detektionen des Ohrumrisses: (a) kein Ohr gefunden,
(b) & (c) Haare zum Ohrumriss gezéhlt, (d) Teil des Ohres als vollstandiges
Ohr Kklassifiziert.
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Absolute Bewertung: 0,87 Absolute Bewertung: 0,81
Relative Bewertung: 0,82 Relative Bewertung: 0,88
\ Gesamtbewertung: 0,86 Gesamtbewertung: 0,83

Abbildung 6.14: Darstellung des angepassten Shapes (blau) und der Original-Shapes (braun)
von zwei Ohrenkandidaten des selben Eingabebildes. An den dunklen Po-
sitionen sind sowohl Pixel des angepassten Shapes, als auch der Original-
Shapes vorhanden.

sten, zum anderen wurden abschnittsweise parallele Shapes oder neben anderen Shapes lie-
gende Shapes kombiniert, obwohl sie ebenfalls nicht zum Ohr gehorten. In Abbildung 6.13(b)
ist ein Detektionsergebnis zu sehen, bei dem ein durch Haare entstandener Shape zur Ohrre-
gion gezahlt wird, so dass diese deutlich zu grof} ist. Der Grund fiir dieses Detektionsergenis
und die sehr gute Bewertung des Ohrenkandidaten, der keinen Ohrumriss darstellt, zeigt
sich in der Darstellung des Kandidaten Oy in Abbildung 6.14(a). Der falschlicherweise da-
zugenommene Shape konnte mit geringer Verschiebung und ohne das Auftreten von Ecken
mit den anderen Shapes kombiniert werden, so dass der dadurch erzeugte angepasste Shape,
der in der Abbildung blau dargestellt ist, die Kriterien der Ohrihnlichkeit sehr gut erfiillen
kann. Im Vergleich mit einem den tatsachlichen Ohrumriss darstellenden Kandidaten O,
(siehe Abbildung 6.14(b)), weist O eine hohere Gesamtkriimmung auf, was zu einer leicht
besseren Bewertung fithrte, da die Gesamtkriimmung von O, noch unterhalb des optimalen
Bereichs war.

Bei der Detektion, deren Ergebnis in Abbildung 6.13(c) dargestellt ist, wahlte der Algo-
rithmus die rechts neben dem Ohr liegenden Haare statt dem unteren Bereich der Helix
als Bestandteil des Ohrumrisses aus. Da der entsprechende Shape sehr nah neben der Helix
angeordnet war, eine dhnlich zur Helix verlaufende Kriimmung aufwies und in weiten Tei-
len parallel verlaufende Shapes gefunden werden konnten, bestand keine Moglichkeit diese
Struktur von einem tatsdchlichen Bestandteil des Ohrumrisses zu unterscheiden.

Neben dem Fall zu grofler detektierter Regionen trat das Fehlen einiger Teile des Ohres

in der Ergebnisregion auf. Es wurden dann zwar jeweils nur Komponenten als Bestandteile
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6 Ergebnisse & Diskussion

des Ohres klassifiziert, die tatsachlich zum Ohr gehoren, aber es konnten nicht alle Bestand-
teile gefunden werden. Zu kleine Regionen wurden beispielsweise dann detektiert, wenn
die Oberflaichenkrimmungen am oberen oder unteren Teil der Helix so schwach ausgepragt
waren, dass an diesen Stellen keine Komponenten ermittelt werden konnten.

In Abbildung 6.13(d) ist zu erkennen, dass bereits ein Teil des Ohres die definierten Be-
wertungskriterien gut erfiillen kann. Die absolute Bewertung des besten Kandidaten lag in
diesem Fall bei 0,61. Die Bevorzugung grofierer Kandidaten, durch das in Abschnitt 4.9.2
eingefiihrte relative Bewertungskriterium war nicht ausreichend, fiir eine erfolgreiche De-
tektion, da der Verlauf der auleren Flachenkrimmungen der Helix im oberen Bereich des
Ohres vollstandig fehlte, so dass kein sinnvoller grofierer Kandidat konstruiert werden konn-
te. Das Fehlen von Maxima der Flachenkriimmungen in weiten Teilen des dufleren Bereichs
des Ohres zeigt hier ein Problem des Algorithmus auf, das bei Drehungen des abgebildeten
Kopfes auftritt. Wenn hinter dem Ohr keine Haut mehr ist, kann der Kamerasensor dort
keine Informationen aufnehmen und die Flachenkriimmungen koénnen fiir die Randbereiche
des Ohres keine Maximalwerte ergeben. Kopfposen, die nicht einem Vollprofil entsprechen,
bereiten demnach eher Probleme durch fehlende Daten hinter dem Ohr, als durch die per-
spektivische Verzerrung des Ohrumrisses, wie auch die gute Bewertung des besten gefun-

denen Kandidaten zeigt.

ZUSAMMENFASSUNG

Detektionsprobleme lassen sich, wie die Darstellung der Ergebnisse in den vorigen Abschnit-
ten zeigt, auf zwei grundsétzliche Ursachen zuriickfithren. Zum einen das Fehlen von Ober-
flacheninformationen im Bereich des Ohres, beziehungsweise in direkter Umgebung der He-
lix. Da dann an diesen Stellen keine grof3en Flachenkriimmungen berechnet werden kénnen,
fehlen Komponenten, die moglicherweise fiir eine erfolgreiche Detektion nétig sind. Zum
anderen konnen insbesondere Haare grofie Flaichenkriimmungen verursachen, was mitun-
ter zu einer groflen Anzahl durchaus langer Komponenten fiihrt. Je stirker diese beiden

Dinge ausgepréagt waren, desto eher schlug die Detektion der Ohrregion fehl.
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Gibt es ein Ohr so fein, dass es die
Seufzer der welkenden Rose zu ho-

ren vermochte?

Arthur Schnitzler

FAZIT

In diesem abschlielenden Kapitel wird ein Ausblick auf mogliche Aktivitaten zur Verbes-
serung des vorgestellten Algorithmus gegeben und die erzielten Ergebnisse werden kurz

zusammengefasst.

7.1 AUSBLICK

Der implementierte Algorithmus liefert zwar gute Detektionsergebnisse (siehe Kapitel 6),
es bleibt aber noch Raum fiir Verbesserungen. Mogliche Erweiterungen werden in diesem
Abschnitt erlautert.

Fehler bei der Detektion der Ohrregion werden, wie in Abschnitt 6.2.5 dargestellt ist, hau-
fig durch Liicken in der aufgenommenen Oberfliche verursacht. Damit die Detektion auch
bei liickenhaften Aufnahmen funktioniert, wiare eine Vorverarbeitung der Bilder denkbar,
bei der beispielsweise schmale Liicken iiberbriickt oder schmale Stege, wie sie im oberen
Bereich des Ohres bei Abbildung 6.11(a) auftreten, als stark gekrimmte Bereiche behandelt
werden. Es wire auch moglich ein weiteres Binérbild aller Ubergange zu Bereichen fehlen-
der Daten zu erzeugen und die Komponenten dieses Bildes ebenfalls zum Vervollstindigen
des Ohrumrisses zu benutzen. Da der gesamte Umriss des Kopfes einen Rand der aufge-
nommenen Daten darstellt, miissten weitere Kriterien zum Behandeln dieser Komponenten

definiert werden.
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7 Fazit

Die absolute Bewertung der Ohrenkandidaten liefle sich moglicherweise durch die Be-
trachtung des Krimmungsverlaufs, zusatzlich zur Gesamtkrimmung, verbessern. Der Ver-
lauf der Krimmungen diirfte sich dabei nicht sehr gut zur Unterscheidung ohrahnlicher
Strukturen von anderen Strukturen eignen, da der Verlauf der Helix und damit der Verlauf
der Krimmungen insbesondere im Bereich des Ohrléappchens sehr unterschiedlich sein kann
(siehe auch Abschnitt 4.7). Es konnte aber besser abgeschitzt werden, wann die ermittelte
Gesamtkriimmung fiir ein vollstdndiges Ohr steht. Auch die relative Bewertung bietet noch
Verbesserungspotential, da durch die Wahl der beiden Exponenten (siche Abschnitt 4.9.2)
eine Abhédngigkeit von der Skalierung der Eingabedaten besteht. Als Richtwert fiir den er-
laubten Umfang der Verschiebung von Shapes konnte der Abstand gelten, der zwischen
parallelen Shapes des Ohrumrisses besteht.

Bisher wird das Ohr nur tiber den Verlauf der Helix detektiert, eine Betrachtung der ge-
geniiberliegenden Seite der Ohrmuschel findet nicht statt. Mit dem Tragus existiert dort aber
ebenfalls eine beziiglich ihrer Oberflache prominente Struktur, die eine starke Flachenkriim-
mung aufweist. Zusétzlich sollten in direkter Umgebung des Tragus lokal grote Entfernun-
gen der Oberflache vom Sensor auftreten, je nach Perspektive verursacht durch den dufleren
Gehorgang oder das Cavum Conchae. Die Existenz einer Tragus-dhnlichen Struktur in ei-
nem durch den detektierten Ohrumriss definierten Bereich, konnte als weiteres Indiz fir
eine korrekte Ermittlung des Ohrumrisses gewertet werden und damit fiir eine bessere Un-
terscheidbarkeit korrekter und fehlerhafter Ohrenkandidaten sorgen.

Das Verhalten des Algorithmus bei Abbildungen im Dreiviertel- oder Halbprofil konnte
auf Grund fehlender Testdaten bisher nicht untersucht werden. Dies zu untersuchen und
gegebenenfalls die Robustheit der Detektion gegen Posendanderungen zu verbessern wére

ein sinnvoller weiterer Schritt.

7.2 ZUSAMMENFASSUNG

Das in dieser Arbeit entwickelte Konzept zur Detektion von Ohren auf dreidimensionalen
Profilbildern lieferte auf der UND-J2-Bilddatenbank mit einer Detektionsrate von 94% sehr
gute Ergebnisse. Damit konnte gezeigt werden, dass eine erfolgreiche Detektion bei aus-
schlielicher Verwendung der Tiefeninformationen moglich ist, ohne dass ein Klassifikator
trainiert werden muss und ohne dass zusatzlich Farbinformationen bendtigt werden. Durch
die in Abschnitt 7.1 beschriebenen Anderungen sind weitere Verbesserungen des Detekti-

onsalgorithmus moglich, so dass eine noch hohere Detektionsrate erreicht werden konnte.
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7 Fazit

Die mittleren Flachenkriimmungen erwiesen sich damit als ein fiir die Ohrendetektion
geeignetes Merkmal, wenn sinnvolle Kriterien zur Bewertung der aus den Flachenkriim-
mungen ermittelten Zusammenhangskomponenten definiert werden. Dabei reichen, wie in
Kapitel 6 gezeigt wurde, bereits sehr einfache Kriterien wie die Proportion oder die Gesamt-
krimmung aus, um die wenigen stark gekriimmten Strukturen unterscheiden zu kénnen,
die auf dreidimensionalen Profilbildern zu finden sind.

Ein auf dieser Arbeit basierendes Paper wurde bei der Konferenz ,JIHMSP 2012° [

] eingereicht.
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ANHANG

8.1 VERGLEICH VERSCHIEDENER SCHWELLWERTE

Die Testergebnisse fiir verschiedene Schwellwerte S bei zwei in Kapitel 4 vorgestellten Bi-
narisierungsverfahren (siehe Abschnitt 4.2.2) werden in diesem Abschnitt aufgefiihrt. Dies
ist zum einen die Binarisierung mit einem globalen Schwellwert (siehe Tabelle 8.1) und zum

anderen die Binarisierung mit einem Hysterese-Schwellwertverfahren (siehe Tabelle 8.2).

Tabelle 8.1: Detektionsrate bei der Binarisierung mit verschiedenen globalen Schwellwer-
ten S. Die Detektionsrate ist jeweils fiir 60% Uberlappung zwischen Ergebnis-
und Ground-Truth-Region (siehe Abschnitt 6.1) angegeben. Die Zeile des besten
Ergebnisses ist hervorgehoben.

’ S ‘ Detektionsrate ‘

0,3 90,60%
0,4 93,16%
0,5 94,03%
0,6 91,80%
0,7 80,07%

Das beste Ergebnis fiir einen Schwellwert wird bei S = 0.5 erreicht, wobei eine Erh6hung
des Schwellwertes fiir deutlich schlechtere Ergebnisse sorgt, als die Verwendung eines etwas

niedrigeren Wertes.
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8 Anhang

Tabelle 8.2: Detektionsrate bei der Binarisierung mit einem Hysterese-Schwellwertverfah-
ren mit zwei Schwellwerten S;, und S;. Auch hier bezieht sich die Detektionsrate
auf 60% Uberlappung und die Zeile des besten Ergebnisses ist hervorgehoben.

’ Sh \ S \ Detektionsrate ‘
0,51]0,2 92,05%
0,510,3 93,12%
0,504 94,28%
0,6 | 0,4 94,41%
0,6 | 0,5 93,74%
0,710,4 94,28%
0,71 0,5 92,75%

Bei der Verwendung des Hysterese-Schwellwertverfahrens konnte das beste Ergebnis fiir
Sp = 0,6 und S; = 0,4 erreicht werden. Vergleicht man das beste Ergebnisses der Binarisie-
rung mit einem Schwellwert mit dem besten Ergebnis des Hysterese-Schwellwertverfahren,

erweist sich das Hysterese-Verfahren als etwas besser.

8.2 VERGLEICH VERSCHIEDENER STRATEGIEN ZUR AUSWAHL

PROMINENTER SHAPES

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse von Tests verschiedener Moglichkeiten bei der
Auswahl prominenter Shapes (sieche Abschnitt 4.4) dargestellt. Die Tests wurden auf einem
Ausschnitt der Bilddatenbank ausgefiihrt, der von jeder Person genau eine zuféllig gewahlte
Aufnahme und damit insgesamt 404 Aufnahmen enthalt.

Getestet wurde die Auswahl prominenter Shapes mit der Beriicksichtigung des Auftre-
tens von Parallelitat als Merkmal eines prominenten Shapes, mit dem Aufspalten der Sha-
pes an detektierten Ecken und dem Aufspalten bei starken Kriimmungsanderungen an den
Wendepunkten im Verlauf der Kriimmungen. Zum Vergleich ist in Abbildung 8.1 auch die
Detektionsrate bei der Auswahl prominenter Shapes ohne Beriicksichtigung von Parallelitét
oder dem Aufspalten von Shapes dargestellt.

Das beste Ergebnis konnte durch das Aufspalten an Wendepunkten erreicht werden. Die
Unterschiede der ermittelten Detektionsraten sind, mit Ausnahme der Verwendung von Par-
allelitat, aber sehr gering. Das Aufspalten von Shapes nach den beiden angewandten Krite-

rien, hat demnach kaum einen Einfluss auf das Detektionsergebnis.
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8 Anhang

Keine zusatzlichen Kriterien
Parallelitat

Aufspalten an Ecken
Aufspalten an Wendepunkten

Aufspalten an Ecken und Wendepunkten

920 91 92 93 94 95 96 97
Detektionsrate in %

Abbildung 8.1: Testergebnisse verschiedener Variationen bei der Auswahl prominenter
Shapes. Die Tests wurden auf einem 404 Bilder umfassenden Ausschnitt
der UND-J2-Datenbank durchgefiihrt. Die Detektionsrate bezieht sich auf
60% Uberlappung zwischen Ergebnis- und Ground-Truth-Region (siehe Ab-
schnitt 6.1).
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