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Aufgabenstellung fiir die Diplomarbeit
von Herrn Alexander Streicher.

3D Shape Retrieval
mit lokalen Merkmalen

Im Bereich der 2D Bildsuche (Image Retrieval) haben sich Verfahren durchgesetzt, welche
im Wesentlichen auf der Verwendung von lokalen Merkmalen (Patches) beruhen.

In der vorliegenden Arbeit sollen nun die etablierten Konzepte von 2D Image auf 3D-Shape
Retrieval angewand werden. Dabei sollen unter Anderem 3D Interest-Point Detektoren, lo-
kale Merkmale fiir 3D Patches sowie Clustering Verfahren zur Erstellung eines Codebooks
untersucht werden.

Diese Verfahren sollen anhand der “Princeton Shape Benchmark” (PSB) [1] und an einer
eigenen Objektdatenbank evaluiert werden. Die Aufgabenstellung beinhaltet dabei u.A.:

e Einarbeitung in die Literatur sowie die bestehenden Softwarebibliotheken.
e Implementation und Evaluation der globalen Referenzverfahren aus [1] und [2].
e Entwurf und Implementation von geeigneten 3D Interest-Point Detektoren, [3].

e Entwurf und Implementation von geeigneten Cluster-Verfahren zur Erstellung des Co-
debooks.

e Implementation des oben beschriebenen Retrieval Algorithmus.

e Evaluation der Methoden anhand der PSB und der eigenen Objektdatenbank.

Literatur:

[1] Philip Shilane, Patrick Min, Michael Kazhdan, and Thomas Funkhouser, “The Prin-
ceton Shape Benchmark”, Shape Modeling International, Genova, Italy, June 2004.

[2] M. Kazhdan, T. Funkhouser, and S. Rusinkiewicz, “Rotation invariant spherical har-

monic representation of 3D shape descriptors.” in Symposium on Geometry Processing,
June 2003.

[3] Fehr, J., Burkhardt, H.,Phase based 3D Texture Features, in Proceedings DAGM 2006,
Springer LNCS 4174, pp 263-272
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Kurzfassung

Im Bereich der 2D Bildsuche (Image Retrieval) haben sich Verfahren durchgesetzt, wel-
che im Wesentlichen auf der Verwendung von lokalen Merkmalen (Patches) beruhen. In der
vorliegenden Arbeit werden die etablierten Konzepte von 2D Image auf 3D-Shape Retrieval
iibertragen. Dazu werden 3D Interest-Point Detektoren, lokale Merkmale fiir 3D Patches
sowie Clustering Verfahren zur Erstellung eines universellen Codebuches untersucht. Es
werden 3D Interest-Point Detektoren vorgestellt, die basierend auf Kugelflichenfunktio-
nen stabile Punktpositionen an charakteristischen Stellen auf 3D Modellen finden. Die
Reprisentation lokaler Merkmale als Patches wird durch eine Abbildung als Kugelflachen-
funktionen erreicht. Bei der Erstellung des Codebuches werden Methoden zur Erzeugung
universeller Codebucheintrige dargelegt, und Histogramm-basierte Features vorgeschla-
gen. Diese Verfahren werden anhand der “Princeton Shape Benchmark” (PSB) evaluiert.
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Kapitel 1
Einleitung

Die wachsende Zahl digital verfiigbarer 3D Modelle ist in den letzten Jahren rapide gestie-
gen. Diese Entwicklung wird héchstwahrscheinlich andauern und, wie im Fall von textuel-
len Daten und Bildern, die Entwicklung von 3D Suchmaschinen erforderlich machen, die
ein Retrieval auf den Datenbanken mit 3D Modellen dhnlich effizient ausfithren kénnen, wie
dies bei der Suche nach Web-Seiten oder Bildern schon heute der Fall ist. Wahrend aber
die Entwicklung von Suchmaschinen heute als Ziel die semantische Erfassung von Texten
und Bildern im Hinblick auf das Semantic Web verfolgt, ist man bei der Verarbeitung von
dreidimensionalen Daten noch am Anfang der Entwicklung effizienter Retrieval-Systeme.
Das Erkennen und Wiederfinden von rdumlichen Modellen ist Gegenstand aktueller For-
schungsaktivitdten und bis heute groftenteils Grundlagenforschung.

Im Bereich der dreidimensionalen Datenverarbeitung stellen 3D Modelle digitale Repra-
sentationen von real existierenden Objekten oder von kiinstlich erzeugten Daten dar, die
nicht zwangsweise nach real existierenden Abbildern modelliert wurden.

Reduziert man diese digitale Représentation auf nur die geometrische Form, so spricht
man von einem 3D Shape. Nach Kendall et al. [27] ist die Form (Shape) eines 3D Mo-
dells die geometrische Information, die zuriickbleibt, wenn die Verschiebung, Skalierung
und Rotation eliminiert werden. In dieser Arbeit wurden 3D Modelle benutzt, die dieser
Definition geniigen und nur durch geometrische Informationen parametrisiert werden.

Um von einem Objekt eine digitale 3D Reprisentation zu erhalten, gibt es mehrere Me-
thoden. Die Digitalisierung real existierender Objekte kann etwa mittels Laser-Scanning
vorgenommen werden, bei denen ein Objekt von allen Seiten mit einem Laser abgetastet
wird. Zu den kiinstlich erzeugten Objekten lassen sich Daten aus dem Bereich des Compu-
ter Aided Design (CAD) zéhlen, wie sie beispielsweise im Maschinenbau erstellt werden.
Aber auch die Visualisierung biologischer oder chemischer Daten, wie etwa von Organen
beziehungsweise Molekiilen, basiert auf der Darstellung als dreidimensionale Modelle. Und

Abbildung 1.1: Typbeispiele von 3D Modellen (von links nach rechts): 3D Laser-Scan von
Figuren, CAD-Modell eines Satelliten, 3D Modell eines Proteins, kiinstli-
ches VRML-Modell aus der Princeton Shape Benchmark.
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Abbildung 1.2: 3D Modelle im Alltag (von links nach rechts): Eiffelturm aus Google Earth,
Kiichenstudio Ikea, Basis-Modell aus Second Life (,Avatar”), Computer-
spielfigur.

auch in der Medizin wird die dreidimensionale Datenverarbeitung erfolgreich bei der Dar-
stellung von Daten aus der Magnetresonanztomographie eingesetzt. In Abbildung 1.1 sind
Beispiele zu den aufgezihlten Bereichen vorgestellt.

In den letzten Jahren wurde die Digitalisierung von realen Objekten immer weiter ver-
einfacht. Dank leistungsfahiger Computer und einem grofen Angebot an Software zur drei-
dimensionalen Datenverarbeitung, ist mit einem Anstieg digitaler 3D Modelle zu rechnen.
Auch im Privatanwenderbereich sind heute schon fiir die dreidimensionale Datenverar-
beitung leistungsstarke Personal Computer und fiir Laien benutzbare Software verfiighar,
so dass die Erstellung von 3D Modellen nicht nur auf den Bereich der professionellen
Datenverarbeitung beschrénkt ist.

Im Zuge der Durchdringung handelsiiblicher Personal Computer mit leistungsfahiger 3D
Hardware und dem Bandbreitenausbau des Internets, wird schon heute an vielen Stellen
Gebrauch von 3D Modellen gemacht, zum Beispiel bei der digitalen Erkundung unseres
Planeten mit Google Earth oder in der virtuellen Welt von Second Life (siehe Abbildung
1.2).

Mit der steigenden Zahl von 3D Modellen im Internet und anderen Applikationen wird
auch die Bedeutung der 3D Datensuche, speziell also des 3D Model Retrievals, steigen. Es
kann davon ausgegangen werden, dass 3D Daten eine dhnliche Verbreitung finden werden,
wie es zuvor mit den 2D Bilddaten der Fall war. Mit gingigen Internet-Suchmaschinen
ist es heute moglich neben textuellen Daten auch Bilder oder andere Inhalte zu suchen.
Dies wird die Erstellung von Datenbanken mit 3D Inhalten begiinstigen. Neben rein kom-
merziellen Datenbanken mit 3D Modellen sind frei zugéngliche Datenbanken publik ge-
macht worden. Beispiele hierfiir sind die Viewpoint-Datenbank mit 3D Modellen unter-
schiedlicher Art, das National Design Repository fiir CAD Modelle, die 3D Modelle auf
www.3dcafe.com, oder die auch in dieser Arbeit genutzte Datenbank der Princeton Shape
Benchmark [41].

Da die Erstellung von neuen 3D Modellen meist nicht mit einer Annotierung des dar-
gestellten Modells verbunden ist, oder aber die Annotierungen verloren gehen, weil sie
etwa als externe Daten auberhalb der eigentlichen Objektdatei hinterlegt wurden, sind
Verfahren zur Extraktion der intrinsischen Informationen zu einem 3D Modell notwendig,
um eine effiziente Suche auf den Datenbanken mit 3D Modellen auszufiihren. Es ist vor-
stellbar, dass in Kombination mit geeignet gelernten Wissensbasen (Knowledge Base) sich
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semantische Aussagen iiber 3D Modelle treffen lassen, was von enormer Bedeutung fiir ein
effizientes Retrievalsystem sein kann.

In dieser Diplomarbeit wird ein Verfahren zur Suche in einer Datenbank mit 3D Mo-
dellen vorgestellt, das vollstéindig ohne Annotierungen oder andere externe Informationen
auskommt.

1.1 Zielsetzung

Die vorliegende Diplomarbeit hat als Ziel ein Verfahren zu entwickeln, um lokale 3D
Merkmale (Patches) zu finden, mit diesen ein Codebuch mit universellen Objektteilen
zu erstellen, und anhand von einer Datenbank mit 3D Modellen (3D Shapes) in einem
standardisierten Retrieval-Prozess zu evaluieren. Grundlage fiir die lokalen Merkmale sind
Kugelfldchenfunktionen (Spherical Harmonics), die an charakteristischen Stellen (/nterest
Points) entwickelt und im folgenden Prozess einem Clustering unterzogen werden, um so-
wohl Gruppierungen von Objektteilen als auch Gruppierungen von 3D Modellen zu finden.
Die Herausforderung bei dieser Art der Objektklassifizierung liegt darin universelle Patches
fiir das Codebuch zu finden, die einerseits invariant beziiglich den Intra-Klassenvariationen,
andererseits aber auch diskriminativ beziiglich anderen Klassen sind.

1.2 Aufbau dieser Arbeit

Diese Arbeit ist wie folgt gegliedert:

Nach dieser Einleitung werden andere Arbeiten vorgestellt, die allgemein das 3D Re-
trieval zum Thema haben, und spezieller die Arbeiten, die das Retrieval mittels lokaler
Merkmale oder mit Hilfe eines Codebuches untersuchen.

In Kapitel 2 werden theoretischen Grundlagen und grundlegende Werkzeuge vorge-
stellt, auf denen das entwickelte Verfahren beruht. Es wird eine Einfilhrung in den Retrie-
valprozess gegeben, auch werden die Werkzeuge beschrieben, die zur Erstellung der lokalen
Merkmale und des Codebuches benutzt werden. Dazu gehoren neben den Spherical Har-
monics, die fiir die Erstellung lokaler Features benutzt werden, auch Cluster-Verfahren
zum Erlernen des Codebuches.

Kapitel 3 behandelt die Extraktion von lokalen Merkmalen, gegliedert in die Suche nach
Interest Points und der Abbildung der lokalen Punkte in Form von Spherical Harmonics
Koeffizienten. Diese an lokalen Stellen extrahierten Merkmale stellen die Grundlage fiir
die lokalen Features dar, wie sie fiir das Codebuch verwendet werden.

Die Erzeugung des Codebuches wird im darauf folgenden Kapitel 4 beschrieben. Auch
wird darauf eingegangen, wie aus den lokalen Merkmalen Reprisentanten gebildet werden,
um ein Codebuch mit mdglichst universellem Charakter zu erhalten.

Auf die durchgefiihrten Experimente und Ergebnisse wird in Kapitel 5 eingegangen.
Neben der Prisentation der Ergebnisse des entwickelten Verfahrens wird die Princeton
Shape Benchmark vorgestellt und die Ergebnisse beziiglich anderen Arbeiten eingeordnet.

Abschliefsend werden in Kapitel 6 die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und mog-
liche Erweiterungen diskutiert.
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1.3 Uberblick iiber das Verfahren

Das in dieser Diplomarbeit entwickelte Verfahren besteht hauptséchlich aus der Extraktion

der Merkmale (Patches) und der Erzeugung des universellen Codebuches. Der Transfer

dieser Konzepte von 2D auf 3D, und die damit verbundene Entwicklung von Methoden in

3D zur Merkmalsextraktion und Codebucherzeugung, ist der Beitrag dieser Diplomarbeit.
In Abbildung 1.3 ist der Arbeitsablauf des Verfahrens schematisch dargestellt.

( Patches

Interest Points

4

Merkmals-
konstruktion

( Codebuch

‘ Codebucheintrage ‘

v

Features

o

Abbildung 1.3: Schematischer Arbeitsablauf des entwickelten Verfahrens zum Codebuch-
basierten 3D Shape Retrieval mit lokalen Merkmalen. Dem Schritt der
Merkmalsextraktion - hier Extraktion lokaler Patches - folgt die Erstellung
des Codebuches mit den lokalen Features.
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1.4 Verwandte Arbeiten

Das 3D Model Retrieval ist in den letzten Jahren Ziel intensiver Forschungsaktivitéten
geworden, wobei vieles als Grundlagenforschung betrachtet werden kann. Ziel all dieser
Arbeiten ist es das 3D Shape Retrieval Problem effizient zu 16sen. Dabei wird einerseits
versucht die etablierten Verfahren aus 2D auf 3D zu iibertragen, andererseits werden aber
auch neue Verfahren beziiglich 3D erforscht.

Das Retrieval-Problem ist grundséitzlich nicht auf die bekannten Verfahren der Merk-
malsextraktion und des Matching beschrénkt. Methoden wie Iterative Closest Point (ICP),
generalisierte Hough-Transformation oder das Geometric Hashing, kénnten das Retrieval-
Problem zwar l0sen, sind aber wegen der hohen Dimensionalitdt der 3D Daten fiir einen
Online-Schritt zu ineffizient. Aus diesem Grund werden Anstrengungen unternommen, die
klassischen Konzepte aus der 2D Bildsuche mit der Erstellung von Merkmalen auf den Be-
reich des 3D Model Retrieval zu iibertragen und somit effizientere Methoden zur Lésung
des Retrieval Problems in 3D zu finden.

Im Folgenden werden Arbeiten vorgestellt, die das 3D Shape Retrieval behandeln und
sich den Konzepten der Merkmalsextraktion und der Erstellung von Codebiichern bedie-
nen.

Mit der Princeton Shape Benchmark (PSB) wurde von Shilane et al. [41] eine frei ver-
fiighare Datenbank mit 3D Modellen und standardisierten Werkzeugen zur Evaluation
von Merkmalsdeskriptoren fiir das 3D Retrieval vorgestellt. Es werden zwdlf Merkmals-
deskriptoren anhand dieser Datenbank mit unterschiedlichen statistischen Werkzeugen
evaluiert. Die Autoren schlagen vor, dass die Datenbank als Referenzmedium fiir 3D Re-
trieval Algorithmen genutzt werden soll. Einige Arbeiten greifen dies auf und evaluieren
ihre Algorithmen anhand der PSB [17, 38, 3, 14]. Die 3D Daten der PSB sind nicht nur auf
die Evaluation beziiglich 3D Retrieval beschrénkt. Fehr et al. [15] nutzen die Daten, um
ihr Verfahren zur schnellen Rotationsschitzung auf Spherical Harmonics zu evaluieren.

Neben dem Princeton Shape Benchmark gibt es eine Reihe anderer Programme zur
Evaluation verschiedener 3D Retrieval Algorithmen. Im MPEG-7 Standard [32] werden
Anforderungen an 3D Deskriptoren definiert, um die Deskriptorerstellung zu standardisie-
ren. Kin anderer Benchmark auf spezialisierten Datenbestinden ist der SHape RFEtrieval
Contest (SHREC'), zum Beispiel werden bei Temerinac et al. [46] Methoden zum Retrieval
auf 3D Proteinstrukturen untersucht.

Fiir eine weitergehende Ubersicht und Vergleiche unterschiedlicher Arten von Feature
Deskriptoren und deren Performance beim 3D Retrieval sei auf [45, 7, 6] verwiesen.

Ahnlich wie bei der 2D Bildsuche gibt es in 3D viele Arbeiten, die sich mit der Extraktion
geeigneter 3D Interest Points beziehungsweise von 3D Merkmalen beschiftigen. Die in
der vorliegenden Arbeit verwendeten Spherical Harmonics werden in einer Reihe anderer
Arbeiten zur Extraktion von Feature Deskriptoren benutzt [40, 50, 26, 49, 34, 14, 33|.

Kazhdan et al. [26] beschreiben einen Ansatz, der auf der Verwendung der Spherical
Harmonics beruht und einen rotationsinvarianten Deskriptor basierend auf der Energie
in den Frequenzen liefert. Bei diesem Spherical Harmonic Descriptor (SHD) werden als
Volumen gerenderte 3D Daten auf eine Kollektion von Kugeloberflachen reduziert, und der
rotationsinvariante Deskriptor wird dadurch erzeugt, dass diese sphérischen Funktionen
nach Spherical Harmonics entwickelt und die Harmonics pro Band aufsummiert werden.
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Fir jeden Radius aus der Kollektion der Kugeloberflichen wird die Lo-Norm berechnet
und in einem 2D-Histogram aufgetragen. Dieses Histogram ist das Feature, bestehend aus
den Radien und der Frequenzen.

Ein anderer Ansatz basierend auf Bildern unterschiedlicher Perspektiven des 3D Mo-
dells wird von Chen et al. [8] als Light Field Descriptor vorgestellt. Ein Modell wird durch
eine Kollektion von Aufnahmen représentiert, die von gleichméfig ausgewihlten Punkten
auf einer das Modell umgebenden Kugel aufgenommen wurden. Die Idee ist, dass dhnli-
che Modelle aus unterschiedlichen Blickwinkeln weiterhin &hnlich aussehen. Dazu werden
100 orthogonale Projektionen aufgenommen und mittels Zernike Momenten und Fourier
Deskriptoren reprisentiert.

Statt ein Objekt als multidimensionalen Feature Deskriptor abzubilden, kénnen auch die
geometrischen und topologischen Strukturen eines 3D Modells untersucht werden. Hilaga
et al. [20] fithren topologische Vergleiche mittels Multiresolutional Reeb Graphs durch, bei
denen die topologische Struktur eines 3D Modells zu unterschiedlichen Aufiésungen kodiert
wird. Ein #hnlicher Ansatz wird auch bei Sundar et al. [44] gew#hlt, indem 3D Objekte
als Skelettgraphen reprédsentiert und die Vergleiche mittels graphenbasierten Techniken
durchgefiihrt werden.

Das Konzept ein Codebuch als effiziente Indexstruktur fiir das Retrieval zu nutzen
kommt aus dem Bereich der Texturanalyse und der textuellen Dokumentenverarbeitung,
wo es als Bag-of-Features beziehungsweise Bag-of- Words bekannt ist.

In 2D beschiftigen sich einige Arbeiten mit diesem Konzept. Ein zu dieser Arbeit dhn-
licher Ansatz in 2D wird von Dance et al. [9] vorgestellt. Es werden Bildbestandteile
von Fotos anhand eines Codebuches klassifiziert, das zuvor anhand extrahierter Patches
auf den Daten trainiert wurde. Zur Klassifizierung werden Histogramme als Features be-
nutzt, die eine Haufung der Patches beim Retrieval widerspiegeln. Die Klassifizierung
der Histogramme wird mit einer Support-Vector-Machine und einem Naive Bayes Ansatz
durchgefiihrt.

Jurie et al. [25] greifen das Codebuch-Konzept auf und untersuchen, wie sich effiziente
Codebiicher zur visuellen Klassifikation erstellen lassen. Hauptaugenmerk wird auf die
Anzahl der Patches und das k-Means basierte Clustering gelegt. Es wird gezeigt, dass fiir
ein dichtes Sampling von Features das k-Means basierte Codebuch zur Uberanpassung
neigt, da die Cluster-Zentren sich an den Regionen hochster Dichte sammeln. Als Lésung
wird eine Erweiterung des k-Means Algorithmus vorgeschlagen, die eine Restriktion der
Cluster-Zuordnungen anhand eines festen Radius einfiihrt.

Nowak et al. [35] untersuchen wie stark sich die Codebuchgrofe auf die Klassifikation
bei Bag-of-Features basierten Verfahren auswirkt. Auf den verwendeten 2D Daten wird
festgestellt, dass fiir eine grofe Anzahl von zuféllig und gleichm#fig ausgewihlten Features
die Ergebnisse besser sind als bei Verfahren mit komplexerer Merkmalsextraktion (Harris-
Laplace, Laplacian of Gaussians, etc.). Es wird aber auch beobachtet, dass fiir eine grofe
Anzahl von Codebucheintrigen eine Sattigung eintritt und die Ergebnisse nicht wesentlich
verbessert werden kénnen.

Die auch in der vorliegenden Arbeit verwendete Idee das Codebuch mit universellen Fea-
tures zu fiillen wird von Winn et al. [52] in 2D vorgestellt. Es werden diejenigen Features
miteinander zu neuen, universellen Features verschinolzen, die nur wenig zur Unterschei-
dung von Klassen beitragen. Im Vergleich zu den oben vorgestellten Arbeiten, werden hier
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aber alle Pixel eines Bildes beriicksichtigt, die dann zu den Codebucheintragen verschmol-
zen werden.

Ein mit dieser Diplomarbeit vergleichbares Verfahren in 3D wurde von Huber et al. [23]
fiir die teilbasierten 3D Objektklassifikation vorgestellt, bei dem festgelegte Teile von Au-
tos klassifiziert werden. Aber sowohl die Anzahl der Teile als auch die Klassen werden fest
vorgegeben, ndmlich die drei Klassen fiir die Konzepte Front, Mitte und Riickseite der Au-
tos. Mit einem hierarchischen Cluster-Verfahren werden die Teile aus den drei Abschnitten
jeweils einer Klasse zugewiesen.
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Kapitel 2
Grundlagen

Die theoretischen Grundlagen fiir die folgenden Kapitel werden in diesem Kapitel aufge-
filhrt. Neben einer kurzen Einfiihrung in das Retrieval und die dort verwendeten Werk-
zeuge zur FEvaluierung werden die fiir die Feature Extraktion bendtigten Spherical Harmo-
nics, die Kugelflichenfunktionen, vorgestellt. Daran anschlieffend wird auf Werkzeuge zur
Korrelation und Rotationsschitzung von Spherical Harmonics eingegangen. Anhand der
Korrelationswerte der Spherical Harmonics wird ein Clustering durchgefiihrt, was einer-
seits fiir die Merkmalsextraktion verwendet wird, andererseits auch fiir die Erstellung des
Codebuches. Die hierzu untersuchten Cluster-Verfahren werden vorgestellt, und es wird
auf die Evaluation der Cluster-Verfahren eingegangen.

2.1 Retrieval

Unter Information Retrieval versteht man das Suchen und Auffinden von Informationen
in Datenbanken. Vergleicht man das Retrieval mit der Informationsaufnahme beim Men-
schen, so stellt das Retrieval den kognitiven Prozess dar, bei dem neue Informationen (dazu
zéhlen alle sensorischen Empfindungen) mit anderen, bereits bekannten beziehungsweise
gelernten Informationen verkniipft werden, die im Gedéchtnis, der zentralen ,,Datenbank®,
gespeichert sind.

Das menschliche Gehirn ist in der Lage neue Informationen zu charakterisieren und zu
klassifizieren. Dabei speichert es nicht alle Informationen vollstédndig, sondern nur eine hin-
langliche Abstraktion, die es ihm danach ermdglicht sich an die Ursprungsinformation zu
erinnern und diese eindeutig wiederzufinden. Abhéngig vom Grad der semantischen Infor-
mation und dem bereits vorhandenen Hintergrundwissen kénnen neue, noch unbekannte
Informationen oftmals ausreichend genau klassifiziert werden.

Maschinelles Retrieval folgt den Grundsétzen der Natur und bedient sich eines dhnlichen
Prozesses, der sich in die drei Stufen der Datenerfassung, Suche und Suchergebnisausgabe
gliedern l&sst.

Bei der Datenerfassung werden in der Regel Merkmale auf den Daten erzeugt, um den
hochdimensionalen Merkmalsraum zu abstrahieren. Diese objektbezogenen, charakteris-
tischen und eindeutigen Merkmale beschreiben die Daten entweder ganzheitlich (globale
Features) oder im Verbund teilweiser Merkmale (lokale Features). Die Entropie eines gege-
benen Datensatzes ist ausschlaggebend, wie komplex die Merkmale zu konstruieren sind,
und wie hoch die Dimensionalitit des Features sein wird. Solch ein Feature wird beim Re-
trieval im Vektorraummodell durch einen reellwertigen Feature Vector & € R™ abgebildet;
man spricht hier auch vom sogenannten Feature-Deskriptor.
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Die Suche bei einem Retrievalprozess nutzt die in einer Datenbank hinterlegten Feature-
Vektoren, um fiir eine Suchanfrage (Query) eine Teilmenge der dhnlichsten Kandidaten
zu finden. Beim Retrieval im Vektorraummodell wird eine Ahnlichkeitssuche nach einem
Suchobjekt ¢ in der Regel als eine k-Néachste-Nachbar Klassifikation ausgefiihrt. Das Er-
gebnis ist eine sortierte Liste mit k& Objekten o;, i = 1..k, deren Distanzen zu ¢ beziiglich
einer Metrik am geringsten sind und danach geordnet werden kénnen.

Fiir die Distanzmetrik wird in den meisten Retrievalsystemen auf die Familie der Min-
kowski-Distanzfunktionen zuriickgegriffen. Die Minkowski-Distanz [, ist definiert als

Die bekanntesten Vertreter dieser Distanzfamilie sind die Manhatten Distanz fiir 11, die
euklidische Distanz fiir lo oder die Maximumsdistanz fiir [, = maz|Z — ij|. Erweiterungen
zur Minkowksi-Distanz sind etwa die gewichtete Minkowski-Distanz oder die Mahalanobis-
Distanz. Es werden aber auch andere Distanzmetriken verwendet, wie zum Beispiel die
Haussdorff Distanz, die Elastic Matching Distance oder die Farth Mover’s Distance. Diese
Distanzmetriken sind aber aufwéndig zu berechnen und liefern meist nur fiir spezielle Pro-
bleme bessere Ergebnisse. Im Rahmen dieser Diplomarbeit hat sich an Testdaten gezeigt,
dass sich die Familie der Minkowski-Distanzen, speziell die euklidische Distanz, besser fiir
das vorgestellte Verfahren eignet.

Neben der maschinellen Klassifizierung anhand der Distanzmetriken gibt es bei manchen
Retrievalsystemen die Option die Suchergebnisse von den Benutzern bewerten zu lassen
und dem Retrievalsystem als Feedback zuriickzugeben. Anhand dieser Riickmeldung kann
das Retrievalsystem die Klassifizierung fiir zukiinftige Anfragen optimieren. Diese Form
des tiberwachten Lernens findet sich heute in Form von sogenannten Web 2.0 Anwendungen
wieder, wo die Benutzer die Ergebnisse zum Beispiel durch Benotung qualitativ bewerten
kénnen.

Anwendungsbeispiele fiir das Retrieval in der elektronischen Datenverarbeitung sind
etwa Suchmaschinen im Internet, Bilddatenbanken, Digitale Bibliotheken, Literaturda-
tenbanken oder computergestiitzte Antwortsysteme.

Das Retrieval ist von der konventionellen Suche in einer klassischen Datenbank abzu-
grenzen. Die Suche beim Retrieval wird durch die Probleme der Vagheit und der Unsi-
cherheit beeinflusst.

Die Vagheit besagt, dass eine Anfrage an ein Retrievalsystem vage Bedingungen enthilt,
da der Benutzer seine Anfrage nicht hinreichend prizise formulieren kann. Anders als bei
syntaktisch klar definierten Abfragesprachen, wie zum Beispiel der Structured Query Lan-
guage (SQL) bei Datenbanken, sind die Anfragen an Retrievalsuchmaschinen meist vage
und nicht eindeutig formuliert. Bei textuellen Suchanfragen bedienen sich entsprechende
Retrievalsysteme eines Katalogs von Satz- und Wortkonzepten!, um die Suchanfrage zu
formalisieren.

'Ein solcher Katalog kann zum Beispiel ein Worterbuch oder ein Thesaurus sein; fortgeschrittenere
Techniken nutzten logikbasierte Wissensbasen (Knowledge Base), die zur semantischen Analyse einer
Suchanfrage dienen koénnen.
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Abbildung 2.1: Schematische Darstellung des Retrieval Prozesses, geteilt in einen Offline-
und einen Online-Schritt. Im Offline-Schritt wird eine Retrievaldatenbank
von einem Experten erstellt, auf die dann von einem Benutzer zugegriffen
werden kann.

Ein anderes Problem ergibt sich durch Unsicherheiten, die in einem Retrievalsystem
vorherrschen. Das System kann keine definitive Garantie geben, dass die Ergebnisse feh-
lerfrei und vollstdndig sind. Sei dies entweder wegen den erwidhnten vagen Suchanfragen,
oder weil das korrekte Ergebnis nicht bekannt oder nicht in der Datenbank verfiighar ist.
Die Vollstiandigkeit des Suchraums ist nicht garantiert. Hier ist ein weiterer Unterschied
zur herkémmlichen Suche in Datenbanken: Liefert eine Suchanfrage kein exaktes Ergebnis,
so wird beim Information Retrieval eine Liste mit zur Suchanfrage dhnlichen Ergebnissen
zuriickgeliefert, statt einer negativen Riickmeldung bei einer herkémmlichen Datenbank.

Der Aufbau eines Retrievalsystems besteht im Allgemeinen aus einem Offline- und ei-
nem Online-Schritt (siehe Abbildung 2.1). Ersteres ist das Lernen der Daten in einer
Datenbank, so dass beim Online-Schritt die gesuchten Informationen schnell gefunden
werden konnen. Der Lernprozess ist in der Regel zeitintensiv und muss nur einmalig aus-
gefiihrt werden. Man spricht vom Offline-Schritt, weil der Lernprozess nicht zeitnah an
eine Suchanfrage gekoppelt ist. Im Online-Schritt dagegen ist eine Suchanfrage (Query)
an die Datenbank zeitkritisch, da Benutzer des Retrievalsystem nur kurze Wartezeiten
akzeptieren werden.

2.2 Evaluation

Das Primérziel fiir 3D Retrieval Algorithmen ist, die Suche auf einer 3D Datenbank effek-
tiv und effizient auszufithren. Unter der Effektivitit eines Information Retrieval Systems
versteht man die Leistungsfihigkeit des Systems dem Benutzer die angeforderte Informa-
tion in der erwarteten Qualitéit, unter Beriicksichtigung der Zeit und der Aufwandskosten,
zu liefern; ein perfektes Information Retrieval System liefert immer die gewiinschte In-
formation. Im Gegensatz zur schwieriger zu beurteilenden Effektivitit eines Retrievalsys-
tems, kann die Effizienz durch eine Analyse der verwendeten Algorithmen oder durch
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Benchmark-Tests bestimmt werden. Eine Analyse der Effizienz ist in dieser Arbeit nicht
Gegenstand der Evaluation, vielmehr liegt der Fokus auf der Analyse der Ergebnisse, die
durch das vorgestelle Verfahren erreicht werden kénnen. Dazu muss die Effektivitit des
Systems anhand empirischer Methoden eruiert werden.

Um ein Retrievalsystem bewerten zu konnen, miissen die korrekten Antworten des Sys-
tems auf jede Suchanfrage bekannt sein. Dazu wird das Konzept der Relevanz herangezo-
gen. McGill et al. [39] definieren Relevanz fiir ein Information Retrieval System als

HRelevance is the correspondence in context between an information requirement
statement (a query) and an article (a document), that is, the extend to which
the article covers the material that is appropriate to the requirement statement.”

Relevante Ergebnisse decken also die Suchanfrage derart ab, dass sie in einer gewissen
Ahnlichkeit zur Anfrage stehen. Die Ahnlichkeitsrelation von Informationen wird in der
Regel durch das Einwirken von Experten bestimmt. Eine Ahnlichkeitsrelation kann formal
definiert werden als

r:QxD—R,

wobei ) die Menge der Anfragen und D die Menge der in der Datenbank des Retrie-
valsystems hinterlegten Daten sind. Die Relevanz kann durch r entweder als unscharfe
Ahnlichkeit mithilfe einer Distanz gekennzeichnet sein (siehe die Minkowski-Norm 2.1),
oder als bindre Wahrheitsfunktion, die nur die Werte {0, 1} zulésst - also fiir relevant und
nicht relevant.

In der vorliegenden Arbeit sind in der Menge ) der Suchanfragen 3D Modelle, die in
der 3D Datenbank D der Princeton Shape Benchmark (PSB) gefunden werden sollen, und
die anhand einer gegebenen Ahnlichkeitsrelation r als relevant zur Suchanfrage eingestuft
werden. r wurde von den Autoren der PSB, die in ihrer Eigenschaft als Autoren der
Datenbank als Experten auftreten, vorgegeben und liegt in Form einer Klassifizierungsliste
vor. Die Evaluation eines Retrievalsystems fiir die Modelle der Princeton Shape Benchmark
orientiert sich an dieser vorgegebenen Klassifizierung.

Fiir eine Evaluation der Ergebnisse des vorgestellten Retrievalsystems stehen Methoden
aus der Statistik zur Verfligung, die diese vorgegebene Klassifikation beriicksichtigen. Sie
sind Teil des Frameworks der PSB.

Auf der einen Seite gibt es Methoden, die einen numerischen Vergleichswert zuriicklie-
fern, auf der anderen Seite werden die Aussagen der Tests als Graphen visualisiert.

Zu den visuellen Methoden zdhlen die Precision-Recall Plots, Distanz- beziehungsweise
Rangordnungsdiagramme, oder die Receiver Operating Charakteristic (ROC) Kurve.

Methoden, die ein Retrievalergebnis durch einen Funktionswert charakterisieren, sind
die Néchste-Nachbar-Klassifikation, der E-Measure oder der Discounted Cumulative Gain
(DCG). Im Folgenden werden einige dieser Methoden kurz vorgestellt.

Precision-Recall-Plot Das Precision-Recall-Diagramm stellt den Zusammenhang zwi-
schen der Genauigkeit (Precision) und dem Riickruf (Recall) beim Information Retrieval
dar. Recall und Precision sind Mafe zur Beurteilung der Giite von Retrievalergebnissen
und sind fiir eine Ergebnismenge P und eine Menge R von relevanten Objekten definiert
als
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Abbildung 2.2: Perfekte Distanzmatrix fiir ein Retrievalergebnis auf der Princeton Shape
Benchmark. Die Klassen stellen sich als Blocke im Bild dar. Fiir grofite
Ahnlichkeit nehmen die Pixel den Wert 0 an, fiir grokte Uniihnlichkeit den
Wert 1.

R0 P Precision: R0 P

R P

Der Recall stellt das Mafs fiir die Vollstédndigkeit des Retrievalergebnisses dar, die Pre-
cision dagegen liefert ein Maf zur Genauigkeit einer Suche und kann als Indikator fiir die
Fahigkeit des Retrievalsystems angesehen werden, nicht relevante Objekte unberiicksich-
tigt zu lassen.

Precision und Recall werden fiir die Auswertung von Retrievalsystemen in der Regel
gemeinsam in einem Precision-Recall-Diagramm betrachtet, wo auf der Abszisse die Pre-
cision und auf der Ordinate der Recall aufgetragen werden. Fiir ein perfektes Retrievaler-
gebnis, bei dem genau alle relevanten Objekte zuriickgeliefert werden, nehmen Precision
und Recall den Wert 1 an und das zugehorige Diagramm ist eine horizontale Linie am
oberen Ende des Diagramms (Precision = 1.0). Kurvenartige Verlaufe dagegen zeigen ein
schlechteres Ergebnis an.

Recall:

Distanzmatrix Beim Bild einer Distanzmatrix gibt die Intensitdt eines Pixel p(i, j) die
Distanz zwischen den Objekten ¢ und j an; auf der Diagonale haben alle Pixel den Wert
0, p(i,i) = 0. Liegen beim Retrieval die Objekte in geordneter Form nach Klassen vor,
so stellt sich ein perfektes Retrievalergebnis in der Distanzmatrix als schwarze Blocke
(Distanz gleich 0) in der Groke der jeweiligen Klassen entlang der Diagonalen dar (siehe
Abbildung 2.2); das schlechteste Ergebnis dagegen wire das invertierte Bild.

First Tier & Second Tier Ein Rangordnungsdiagramm (Tier-Image) visualisiert ne-
ben den Ergebnisse eines Néachste-Nachbar-Vergleiches zusétzlich die ersten und zweiten
Ringe. Den Query-Anfragen in den Zeilen j werden die Suchergebnisse in den Spalten
i gegeniibergestellt. Fiir ein Objekt in einer Klasse mit |C| anderen Elementen gibt der
Pixelwert p(i,j) die Zugehorigkeit wie folgt an:
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Abbildung 2.3: Rangordnungsdiagramm aus der PSB (fiir Light Field Deskriptor, LFD).
Schwarze Pixel stehen fiir NN-Ergebnisse, rote fiir first tier und blaue fiir

second tier Ergebnisse. Dargestellt ist ein Ausschnitt aus einem Bild mit
907 x 907 Pixel. (Quelle: [41])

e Schwarzer Pixel: Objekt i ist gleich Objekt j (Identitét) oder sein néchster Nachbar.

e Roter Pixel: Objekt ¢ ist im Bereich der ersten |C| — 1 Ergebnisse (erster Rang, first
tier).

e Blauer Pixel: Objekt 7 ist im Bereich der ersten 2 - (|C| — 1) Ergebnisse (zweiter
Rang, second tier).

Fir nach Klassen geordnete Listen stellt sich das Rangordnungsdiagramm fiir ein perfek-
tes Retrievalergebnis als rote Blocke entlang einer schwarzen Diagonalen dar. Bei weniger
guten Ergebnissen mischen sich blaue Pixel in die Blécke beziehungsweise die roten und
blauen Pixel verteilen sich auferhalb der Blocke (siehe Abbildung 2.3). An einem Rangord-
nungsdiagramm ldsst sich ablesen, ob Objekte derselben Klasse besser zueinander passen,
als Objekte anderer Klassen.

Fiir die Berechnung der statistischen Make first tier und second tier werden dieselben
Zuordnungen wie beim Diagramm benutzt.

E-Measure Der E-Measure ist dhnlich zu Precision und Recall, aber fiir eine einge-
schrinkte Anzahl von Retrievalergebnissen [41], und ist fiir eine Ergebnismenge P und
eine Menge R von relevanten Objekten definiert als
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Die Idee dahinter ist, dass sich der Benutzer eines Retrievalsystems nur fiir die besten -
also die obersten - Ergebnisse interessieren wird. Im benutzten Framework werden deswe-
gen nur die ersten 32 Modelle aus der Suchergebnisliste fiir die Berechnung des E-Measure
Wertes benutzt.

Discounted Cumulative Gain Ahnlich wie beim E-Measure werden beim Discounted
Cumulative Gain (DCG) die korrekten Ergebnisse an der Spitze der Ergebnisliste starker
gewichtet, als korrekte Ergebnisse im weiteren Verlauf zum Listenende hin.

Nach [41] wird fiir eine sortierte Ergebnisliste R eine neue Liste G mit Gewinnen G;
(Gains) erzeugt, indem Listenelemente G; nach ihrer korrekten Klassifizierung entweder
mit 0 (kein Gewinn) oder mit 1 (Gewinn) gekennzeichnet werden, so dass sich der DCG
rekursiv wie folgt defniniert:

(@)

Das Ergebnis ergibt sich dann aus der Division durch den maximal mdoglichen DCG:

Gy c1=1
DCG; = { DCG;_1 + % , sonst }

DCGy,

IC| 1
L+ )

DCG =

)

wobei C' die Klasse der Elemente zu Beginn der Liste ist, die korrekt klassifiziert wurden.
k ist die Anzahl der Elemente in der Datenbank.

2.3 Spherical Harmonics

In den folgenden Kapiteln dieser Diplomarbeit wird beschrieben, wie auf einem 3D Ob-
jekt an ausgew#hlten Punkten Reprisentationen dieser Stellen extrahiert werden. Sowohl
die Suche nach diesen Stellen als auch die Représentationen basieren auf den Kugelfli-
chenfunktionen, den sogenannten Spherical Harmonics |21, 19]. Anwendungsbereiche der
Spherical Harmonics erstrecken sich auf die theoretische Physik bei der Berechnung von
Atomorbitalen, oder auf die Geophysik bei der Berechnung des Geoids. Auch in der Infor-
matik werden die Spherical Harmonics eingesetzt, so zum Beispiel bei der Représentation
von 3D Shapes [26, 14] oder in der Computergraphik zur Berechnung indirekten Lichtes
[18].

Um ein 3D Objekt mit Spherical Harmonics (SH) zu reprasentieren, wird das als Vo-
lumen vorliegende Objekt als sphérische Funktionen auf Kugeloberflichen definiert und
mit den Spherical Harmonics Basisfunktionen in den Spherical Harmonics Raum iiber-
fithrt. Dies stellt sich analog zur Fourier Transformation dar, bei der ein Ausgangssignal
durch eine Kombination mehrerer Basisfunktionen représentiert wird. Wahrend aber bei
der Fourier Transformation die Basisfunktionen nur auf Sinus und Kosinus basieren, sind
bei den Spherical Harmonics zusétzlich die Legendrepolynome Teil der Basisfunktionen.

Sei eine Kugeloberfliche S? gegeben, die durch die Winkel # und ¢ als Breiten- und
Léngengrad auf den kartesischen Koordinaten (z,y, z) parametrisiert wird mit

(sinfcos¢, sinfsing, cosh) — (z,y,z) ,
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und eine auf S? definierte Funktion f(6,#). Dann kann f durch eine Transformation
SH und den Basisfunktionen Y, nach Spherical Harmonics entwickelt werden mit

SH:8% N

00 l
F0,0)=>">" fimY"(0,9) (22)
=0 m=—1
wobei NV die Dimension im Spherical Harmonics Raum ist. Die Entwicklungskoeffizien-
ten fi, sind definiert als

R 27 s
fim = /9 Y0, ¢) - £(0,¢) - sinf d0dé (2.3)

=0J¢=0
und die Kugelflichenfunktionen Y;™ : S? — C als

Y™ (0, 9) =/ 2l4—; ! m - P"(cosh)e™?. (2.4)

Der Parameter [ ist das Band beziehungsweise die Frequenz der Entwicklung, wohinge-
gen der Parameter m die Ordnung der Entwicklung zu einem spezifischem Band [ ist. Die
Funktionen P/™ sind die assoziierten Legendrepolynome.

Analog zur Fourier Transformation konnen die nach Spherical Harmonics entwickel-
ten Ausgangsfunktionen f(6,¢) auf der Kugeloberfliche S? iiber die Riicktransformation
SH™! rekonstruiert werden mit

SH L. cN = g2

o) [
F0,6)=>">" fim¥Y™(0,0) (2.5)

=0 m=-1

Fiir eine weitergehende Beschreibung der Spherical Harmonics Entwicklung siehe zum
Beispiel [21] oder [18].

Die entwickelten Koeffizienten kénnen als Projektion auf Einheitskugeln mit gewichteten
Grau- beziehungsweise Farbwerten dargestellt werden. Abbildung 2.4 zeigt die ersten vier
Binder.

Da die Summe iiber [ in 2.2 aus praktischen Griinden nicht bis nach Unendlich entwi-
ckelt werden kann, wird die Entwicklung auf ein maximales Band I,,,q, beschrinkt. Die
Entwicklung 2.2 nach Spherical Harmonics bis zu 4, ergibt sich dann als

F0.0)=>" 3" fi¥™0,9) (2.6)

Die Riicktransformation SH ! fiir ein maximales Band ergibt sich analog.
Je hoher U4, gewdhlt wird, desto genauer ist die Approximation der sphéarischen Funk-
tion durch die Spherical Harmonics Transformation (siehe Abbildung 2.5).
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Abbildung 2.4: Visualisierung von Spherical Harmonics Koeffizienten fiir die ersten vier
Béinder (I = 3) durch Projektion der Koeffizienten auf Einheitskugeln.

Griin (hellgrau) sind positive Werte, rot (dunkelgrau) sind negative.
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Abbildung 2.5: Entwicklung von drei Beispielfunktionen nach Spherical Harmonics. Fiir
hohere Grade der Entwicklung ergeben sich bessere Approximationen an

das Original. (Quelle: [18])
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Fiir ein maximales Band ;4. ist die Dimensionalitit A der Koeffizienten

lmao:

N = D @+1)=(n+1)> (2.7)

=0

2.4 Korrelation und Rotationsschatzung von
Kugelflachenfunktionen

Fiir die Konstruktion neuer Merkmale im Codebook aus mehreren Spherical Harmonics
Features ist es notwendig neben einem Ahnlichkeitsmaf die Rotationsparameter zu kennen.

Da die naive Methode der Parameterschitzung mittels Korrespondenzsuche zu rechen-
intensiv ist, wird auf ein Verfahren von Fehr ef al. zuriickgegriffen, das die Rotationspara-
meter und das Ahnlichkeitsmaf zweier Spherical Harmonics Signale schnell und akkurat
schétzt [15]. Andere Verfahren zur Rotationsschitzung wurden etwa von [5, 31| vorge-
stellt, doch sind bei diesen die Approximationen unpréziser und auf kleine Rotationen
beschréankt.

Das Verfahren von Fehr et al. basiert auf einer schnellen Korrelation in der Harmonic
Domain [29] und schétzt die Rotationsparameter am Ort der hichsten Korrelation im
Frequenzbereich.

Fiir zwei reellwertige Signale f, g € R auf der Einheitskugel S? ist das Ziel die Rotations-
parameter der Signale zueinander so zu schétzen, dass die Signale moglichst deckungsgleich
liegen. Im Folgenden wird die Rotation einer Funktion auf der Einheitskugel S? durch die
Rotationsparameter R(¢, 0,1) aus der Rotationsgruppe SO(3) ausgedriickt, wobei ¢, 0,
die Eulerwinkel in x-Konvention mit ZY’Z” sind.

Um die Rotationsparameter zu finden wird zuerst eine Korrelation der Signalwerte
durchgefiihrt. Die Korrelationsfunktion ¢ : SO(3) — R ergibt sich als

o(R) = / £ (R-g) dodod, (2.8)
SO®3)

wobei ¢, € [0,27[ und 0 € [0, 7| die Rotationsparameter in Euler Notation sind. Sie
beschreibt die Ahnlichkeit zweier Signale iiber den Korrelationswert.

Da diese Funktion im Ortsbereich rechenintensiv auszuwerten ist, wird die Korrelation
im Frequenzraum (Harmonic Domain) durchgefithrt. Das Ergebnis ist nach einer Riick-
transformation mittels inverser Fast Fourier Transform (FFT™!) eine komplexe Korre-
lationsmatrix S € C3. Jeder Punkt in S gibt die Korrelation zwischen den Voxeln in f
und g an jeweils gleichen Stellen an. Im Anschluss werden die Rotationsparameter ¢, 0, 1)
geschitzt, indem an der Stelle mit der hichsten Korrelation die Winkel abgeleitet werden.
Die beiden Signale haben beziiglich dieser ersten Schitzung der Drehwinkel die hochste
Ahnlichkeit.

Die mit der Korrelationsfunktion 2.8 ermittelten Winkel stellen nur eine Approximation
dar, denn die Qualitdt der Winkelauflésung héngt direkt von der Auflésung der entwickel-
ten Spherical Harmonics ab, das heifst, dass das maximal entwickelte Band 4, Ausschlag
gebend ist. Abhéngig vom gewihlten Band l,,4, wird die Winkgelaufldsung im schlechtes-
ten Fall angegeben mit
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Abbildung 2.6: Erhéhung der Auflésung einer Korrelationsmatrix bei der sinc-
Interpolation mit zero-padding p. Von links nach rechts steigt die Auf-
16sung fiir p = 0, p = 64, p = 128, p = 245. An markierten Stelle befindet
sich die Stelle der groften Korrelation und der hochsten Winkelauflésung.
(Quelle: Fehr et al. [15])
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Dies bedeutet, dass fiir eine Spherical Harmonics Entwicklung mit l,,,, = 10 die zu
erwartende Winkelauflosung im schlechtesten Fall €., = 22,5 Grad betrigt - eine Ge-
nauigkeit von einem Grad kann erst bei einer Entwicklung ab dem 225. Band erreicht
werden?.

Um dennoch eine gute Genauigkeit zu erreichen wird mittels einer sinc-Interpolation
die Genauigkeit im Frequenzbereich erhtht. Dazu wird die Auflésung der Korrelations-
matrix im Frequenzbereich erhoht, indem eine 3D Erweiterung vorgenommen wird und
die entstehenden Zwischenrdume der Matrix mit Nullen aufgefiillt werden (zero padding).
Durch diese einfache Mafknahme kann die Auflésung der Korrelation stark erhéht werden
(siehe Abbildung 2.6). Dies reduziert die zu erwartende Winkelauflsung im schlechtesten
Fall zu

180 90
padd — o . + .
corr 2lm(l1’ + p QZmafIf + p

Demnach kann mit der sinc-Interpolation mit p = 430 eine Winkelauflésung von einem
Grad schon bei einer Entwicklung im zehnten Band (I,,4, = 10) erreicht werden. Da aber
auch die sinc-Interpolation Rechenzeit kostet und eine derart genaue Auflésung meist
nicht benétigt wird, wurde in dieser Diplomarbeit p = 70 und l,4; = 10 gewdhlt, was
einer Winkelauflésung im schlechtesten Fall von e.o = 5° entspricht.

2.5 Morphologie in 3D

Die aus der zweidimensionalen Bildverarbeitung bekannten morphologischen Operatoren
wurden auf die Verwendung mit dreidimensionalen Datensétzen erweitert.

Das Konzept der boundary extraction, also das Extrahieren der Kontur, ist bei den
bindren Volumendaten der 3D Modelle dquivalent mit der Extraktion der Oberflache.

*Eine Spherical Harmonics Entwicklung mit einem derart hohen Band ist #duferst rechenintensiv und
kann praktisch zu suboptimalen Ergebnissen fiihren.
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Abbildung 2.7: Strukturelemente fiir die Konturfindung bei Bildern (a) und Volumendaten
(b). Beispiel am Modell ,Hase“ (c).

Die Konturfindung bei Binédrbildern mit morphologischen Operatoren ist die Subtraktion
des erodierten Bildes vom Originalbild, wobei als Strukturelement eine mit Einsen gefiillte
3 x 3 Matrix genommen wird.

Nach [16] ist die Kontur [ einer Menge A mit dem Strukturelement B definiert als

p(A) =A-(AeB),

wobei der Operator & die Erosion meint mit
AeB = {z|(B),NA°=0}.

(B), ist die Translation einer Menge B mit einem Punkt z = (21,29, 23) und wird
definiert als (B), = {c|c = b+ z, b € B}, A° ist das Komplement der Menge A und 0 die
leere Menge.

Fiir Mengen von Daten in 3D wird fiir die Konturfindung die mit Einsen gefiillte 3 x 3 x 3
Matrix B benutzt (siehe Abbildung 2.7).

2.6 Clustering

Fiir die Erstellung des Codebuches werden Cluster-Verfahren genutzt. Ziel ist es, ein uni-
versell giiltiges Codebuch zu finden, das einen reduzierten Satz an ,universellen“ Features
enthélt.

Beim Clustering wird eine Menge von zunéchst unstrukturierten Eingabedaten durch
Konstruktion homogener Klassen (Cluster) optimal strukuriert, das heift in Gruppen mit
moglichst dhnlichen Elementen gruppiert.

Bei den Cluster-Verfahren werden die zwei Arten partitionierendes und hierarchisches
Clustering unterschieden. Auf beide Arten wurde in dieser Arbeit zuriickgegriffen, und auf
beide wird im Folgenden kurz eingegangen.

Zu den benutzten partitionierenden Cluster-Verfahren zahlt der Ezpectation Mazimiza-
tion (EM) und der k-Means Algorithmus. Beide teilen die Eingabedaten in eine a priori
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bekannte Anzahl Cluster auf. Dieser Typ des Clusterings wird sowohl bei der Merkmals-
extraktion als auch beim Clustering des Codebuches angwendet.

Bei den hierarchischen Cluster-Verfahren wurde ein anhiufendes Verfahren (agglomera-
tive clustering) zur Erstellung des Codebuches verwendet. Im Gegensatz zu den teilenden
Cluster-Verfahren (divisive clustering), die vom gesamten Datensatz ausgehend diesen in
kleinere Cluster aufteilen, sind beim agglomerativen Clustering alle Elemente in einem
Cluster und es werden sukzessive diese Cluster zu groferen Gruppierungen verbunden.

Notwendige Bedingung fiir alle Cluster-Verfahren ist, dass die Ahnlichkeit beziehungs-
weise die Unéhnlichkeit zwischen zwei Elementen bestimmt werden kann. Hier kommen in
der Regel Distanzfunktionen zum Einsatz, die auf der Minkowski-Distanz beruhen (siehe
Formel 2.1 in Abschnitt 2.1).

2.6.1 k-Means basiertes Clustering

Der wohl bekannteste Vertreter der partitionierenden Cluster-Verfahren ist der k-Means
Algorithmus. Dem Namen entsprechend basiert dieser Algorithmus auf der Bestimmung
der Mittelwerte.

Der Algorithmus wird auf dem Datensatz mit &k zufillig gewéhlten Zentren initialisiert.
Die einzelnen Merkmalswerte im Merkmalsraum werden gemifs ihrer Distanz dem néchst-
gelegenen Cluster-Zentrum (Centroid) zugewiesen. Aufgrund dieser neuen Zuordnungen
werden die Positionen der Zentren neu berechnet.

Diese beiden Schritte, die Zuordnung anhand der Cluster-Zentren und die Neupositio-
nierung der Zentren, werden so lange iteriert, bis das Verfahren konvergiert. Ein mégliches
Konvergenzkriterium ist, wenn sich die Clusterzuordnungen nicht mehr verédndern, das
heifit wenn die k Cluster stabil bleiben.

Wegen seiner Einfachheit und nachvollziehbaren Ergebnissen ist der k-Means sehr po-
puldr. Zu den Nachteilen allerdings gehort, dass die Anzahl £ der zu erwartenden Cluster
a priori bekannt sein muss. Auch ist das Ergebnis stark von der Initialisierung der Start-
werte abhingig, da diese beeinflussen, ob k-Means in einem lokalen Minimum beziiglich
den Punkt-zu-Centroid Distanzen stecken bleibt.

Ein Ansatz diese Probleme zu umgehen besteht darin ein wiederholtes k-Means anzu-
wenden, was unter repeated k-Means bekannt ist. Auf denselben Daten wird der k-Means
Algorithmus mehrmals mit zufdlligen Anfangswerten initialisiert. Am Ende wird das Er-
gebnis desjenigen Durchlaufs genommen, dessen Punkt-zu-Centroid Distanzen minimal
sind. Dies orientiert sich an der Uberlegung dasjenige Clustering Ergebnis auszuwihlen,
das das kleinste empirische Risiko tragt (siche Vapnik et al. [48]). Dennoch ist nicht ga-
rantiert, dass ein globales Optimum gefunden wird [53].

In dieser Diplomarbeit wurden auch k-Means basierte Cluster-Verfahren untersucht,
die eine automatische Bestimmung der Cluster-Anzahl £ liefern, und die auf reduzierten
Eingangsdaten ablaufen. Die Reduktion der Eingangsdaten kann etwa iiber eine Singulér-
wertzerlegung oder eine Hauptachsenanalyse [11] geschehen. Fiir einen kleinen Datensatz
sind die Clustering-Ergebnisse exemplarisch in Abbildung 2.8 abgebildet.

Ein k-Means basierter Algorithmus, der die Anzahl der Cluster automatisch schétzt ist
der von D. Pelleg [37] entwickelte X-Means Algorithmus. Die Idee bei X-Means ist, dass
anhand eines quantitativen Mafses, ndmlich dem Bayesian Information Criterion (BIC),
entschieden wird, ob eine Menge von Punkten weiter aufgeteilt werden soll. Dadurch wird
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Abbildung 2.8: Vergleich verschiedener k-Means basierter Cluster-Verfahren in Kombina-

tion mit Wiederholung und Dimensionsreduktionstechniken. Die Centroids
sind als schwarze Boxen markiert. Die Farben sind willkiirlich und nur fiir
die Trennung der Klassen eingezeichnet.
Von links nach rechts: (1) Ground-Truth mit 5 Cluster; (2) k-Means mit vorge-
gebenem k; (3) wie (2) aber zusétzlich mit PCA; (4) repeated k-Means (findet
k = 4 Cluster); (5) repeated k-Means mit PCA (findet k¥ = 4 Cluster); (6) und
(7) sind X-Means mit und ohne PCA (beide finden k& = 4 Cluster).

erreicht, dass nur die vielversprechendsten Teilmengen aufgeteilt werden. Der Algorithmus
ist im Vergleich mit repeated k-Means schneller und liefert gute Ergebnisse, was die Anzahl
der Cluster anbelangt (siehe das sechste Bild von rechts in Abbildung 2.8).

Sind die Ausgangsdaten zu grof, so kann mittels Methoden zur Dimensionsreduktion
der Datensatz reduziert werden. Ding et al. [11] schlagen einen k-Means Algorithmus vor,
bei dem die Daten mit einer Principal Component Analysis reduziert wurden. Sie zeigen,
dass die Ergebnisse unabhéngig von der Reduktion der Daten sind (siehe das dritte Bild

in Abbildung 2.8).

2.6.2 Expectation Maximization (EM)

Der Expectation Maximization (EM) Algorithmus wurde erstmals 1977 von Dempster et
al. beschrieben [10]. Er basiert auf der Annahme, dass die Verteilung der zu clusternden
Datenpunkte (Instanzen) zufillig ist. Ziel ist es die Parameter der unbekannten Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen und damit die Cluster zu bestimmen. Ist die Art der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung bekannt, kann der EM-Algorithmus auf Variablen mit nur teil-
weise bekannten beziehungsweise noch nicht beobachteten Instanzen angewendet werden;
das Clustering-Problem kann online gelést werden.

Ahnlich wie bei k-Means werden die Cluster-Zuordnungen iterativ aktualisiert. Statt
aber die Objekte genau einem Cluster zuzuordnen, wird jedem Datenpunkt eine Wahr-
scheinlichkeit beziiglich seiner Mitgliedschaft in allen Cluster zugeordnet. Dadurch beein-
flusst jeder Datenpunkt die Parameter jedes Clusters entsprechend seiner Wahrscheinlich-

keit.
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Der EM-Algorithmus sucht nach der maximum likelihood Hypothese A, die den Erwar-
tungswert E[lnP(Y|h')] auf der Gesamtmenge Y der Daten maximiert. Dadurch ist es
moglich auch bei unbekannten Daten die Verteilung der Gesamtdaten zu schétzen. Der
EM-Algorithmus nutzt dazu die aktuell bekannte Hypothese h anstelle der unbekannten
Parameter fiir die Schitzung der tatsichliche Verteilung auf Y.

Das Schitzen und Verfeinern der gesuchten Parameter ist unterteilt die zwei Schritte
Expectation und Mazimization wird iterativ so lange ausgefiihrt bis die Wahrscheinlich-
keitsfunktion P(Y'|h’) konvergiert:

1. Beim Ezpectation (E) Schritt werden die aktuelle Hypothese h und die beobachteten
Daten X benutzt, um anhand einer Funktion @Q(h'|h) und den beobachteten Daten
X eine Wahrscheinlichkeitsverteilung beziiglich Y zu schatzen. Dabei wird angenom-
men, dass die unbekannten Parameter 6 fiir die tatsdchliche Verteilung gleich sind
wie die aktuelle Hypothese:

Q(K'|h) — E[lnP(Y|R)|h, X]

2. Beim anschliefenden Mazimization (M) Schritt werden diejenigen Hypothesen h
durch die neue Hypothese h' ersetzt, die () maximieren:

h « argmaxQ(h'|h)
h/

Durch das Modell iiber Wahrscheinlichkeiten wirken sich flieRende Ubergiinge oder Rau-
schen zwischen den Datenpunkten weniger stérend auf die Cluster-Zuordnungen aus. Dies
ist von Vorteil wenn die Datenpunkte relativ gleichméfig verteilt sind und die Cluster als
Regionen mit erhohter Datenpunktdichte auftreten.

Der EM-Algorithmus muss wie k-Means mit einer vorgegebenen Anzahl n von Clustern
initialisiert werden, wobei diese n-Wahrscheinlichkeitsverteilungen darstellen und jede fiir
einen Cluster steht.

Die in dieser Diplomarbeit benutzte Version des EM-Algorithmus schétzt die Cluster-
Anzahl n automatisch anhand der logarithmischen Wahrscheinlichkeit (log-likelihood). Als
Implementierung wurde auf den Algorithmus im frei verfiigharen Weka Machine-Learning
Paket zuriickgegriffen [53].

2.6.3 Agglomeratives Clustering

Das agglomerative Clustering [24] z&hlt zu den hierarchischen Cluster-Verfahren. Anstatt
die Datenpunkte wie bei k-Means schrittweise zu unterteilen, werden bei den anhdufenden
Cluster-Verfahren die Datenpunkte schrittweise anhand eines Schwellenwertes beziiglich
ihrer Distanzen zu neuen Clustern verschmolzen. Bei diesem top-to-bottom Verfahren stellt
sich die gelernte Struktur als Baum in Form eines Dendrogramms dar. Die hierarchische
Zerlegung zeigt sich in immer kleineren Teilmengen an den Knoten und als Cluster an den
Blattern.

Das agglomerative Clustering startet, indem jeder Datenpunkt einem eigenen Cluster zu-
geordnet wird. Wahrend jeder Iteration werden die zwei dhnlichsten Instanzen verbunden.
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Die Ahnlichkeit definiert sich hierbei iiber das verwendete Distanzmaf. Der Algorithmus
stoppt, wenn entweder ein Distanzschwellenwert erreicht wurde, oder wenn keine weiteren
Datenpunkte mehr vorliegen. Die Anzahl der Cluster kann somit iiber die Anpassung des
Schwellenwertes kontrolliert werden.

Fiir das agglomerative Clustering gibt es eine Reihe von Methoden zur Verbindung
von Instanzen. In der Literatur sind diese unter der Bezeichnung Linkage (Verbindung)
bekannt. Die Methoden unterscheiden sich mafsgeblich durch die zugrunde liegende Be-
rechnung der Distanz. Wéhrend die einfachste Methode, das Single Linkage, die kiirzeste
Distanz als Mafk nimmt, werden bei aufwindigeren Verbundmethoden, zum Beispiel beim
Ward’s Linkage, komplexere Distanzmafe genommen.

Im Folgenden werden einige Methoden vorgestellt, wobei die folgende Notation verwen-
det wird: Cluster ¢ wird aus den Clustern p und ¢ durch Verbund geformt, n. ist die
Anzahl der Elemente in einem Cluster ¢, z; ist das i-te Element im Cluster ¢, und d(p, q)
ist die Distanz zwischen zwei Clustern p und ¢. Mit dist(z,y) ist die Distanz zwischen zwei
Elementen gemeint. Diese Distanz wird durch eine Distanzmatrix vorgegeben und muss
beim Linkage nicht nochmal berechnet werden.

Single Linkage Der minimale Abstand zweier Elemente aus zwei Clustern:

d(p,q) = min{dist(xp; — x4;)} ie{l,...,npt,j€{1,....,ng}
Single Linkage ist dquivalent mit der Nachster-Nachbar-Klassifikation und demnach sehr

schnell, da billig in der Berechnung.

Complete Linkage Im Gegensatz zum Single Linkage wird hier der maximale Abstand
zwischen zwei Elementen aus zwei Clustern genommen.

d(p,q) = max{dist(zp; — x4;)} ie{l,...,npt,je{l,...,ng}
Average Linkage Der Mittelwert der paarweisen Distanzen aller Elemente in beiden
Clustern ergibt die Distanz:
np Ng

d(p,q) = ! ZZdist(xpi,xqj)

)
P =1 j=1

Centroid Linkage Der Abstand der Mittelwerte Z, und Z, (Centroids) der beiden Clus-
ter:

Cl(p, q) = ’jp - @q ’

. - i Np .
fiir z, = o D iz Tpi-
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Ward’s Linkage Die Zunahme der Varianz beim Vereinigen der beiden Cluster:

|Zp — Zq|”
d? = nyng——-1
(p,q) pTlq np + g

Bei allen Methoden steigt die Distanz zwischen den Vereinigungsschritten streng mo-
noton. Als Abbruchkriterium kann entweder die Anzahl der bislang verbundenen Cluster
oder die Distanz dienen, bei letzterem wenn die Distanz zwischen zwei zu vereinigenden
Clustern einen Schwellenwert iibersteigt.

2.7 Clustering Evaluation

Die Evaluation von Clustering Ergebnissen ist nicht ohne weiteres méglich, da die tatséch-
liche Klassifizierung per se meist nicht bekannt ist, sondern schlieflich durch das Clustering
gefunden werden soll. Ist eine tatsichliche Klassifizierung (Ground- Truth) gegeben, so lie-
$e sich anhand dieser das Cluster-Verfahren fiir den gegebenen Datensatz bewerten. Eine
andere Moglichkeit besteht darin, das Clustering-Ergebnis erst im Folgenden, anhand ei-
nes darauf aufbauenden, anderen Frgebnisses im Verarbeitungsprozess zu bewerten. Zum
Beispiel sind die Clustering-Ergebnisse die Grundlage fiir das Codebuch, die Evaluation
des Verfahrens kann aber erst am Ende des Verarbeitungsprozesses bei der Fvaluation des
Retrievals geschehen, das wiederum direkt vom Codebuch abhangt.

In der Regel ist keine Ground-Truth gegeben und eine Evaluation muss bereits nach dem
Clustering erfolgen. Eine Moglichkeit ist, dass ein Experte sich die Ergebnisse in Form ei-
nes Dendrograms visualisieren lésst und die Cluster-Zuordnungen daran iiberpriift. Eine
andere Moglichkeit besteht in einer qualitativen Beurteilung des Clusterings anhand der
gebildeten Cluster im Bezug zur Distanzmatrix. Dies ist beim kophenetischen Korrelati-
onskoeftizient der Fall. Das Dendrogramm und der kophenetische Korrelationskoeffizient,
werden im Folgenden kurz vorgestellt.

2.7.1 Dendrogramm

Ein hierarchisches Cluster-Verfahren kann wegen seiner hierarchischen Struktur als Baum
visualisiert werden. Fiir das agglomerative Clustering ergibt sich ein sogenanntes Den-
drogramm, das eine gewichtete Taxonomie der Datenpunkte zeigt (siche Abbildung 2.9).
Die Gewichtung zeigt sich anhand des Abstandes der Knoten eines Pfades beziiglich jeder
Ebene. Ein Dendrogramm spiegelt die hierarchischen Verschmelzungen der Distanzmatrix
wider, wobei die Verschmelzungknoten in Entfernung ihrer Distanz zum Vorgingerkno-
ten versetzt aufgetragen werden. Die Hohe der Verkniipfung im Cluster-Baum gibt so die
Distanz der verkniipften Elemente an.

2.7.2 Kophenetischer Korrelationskoeffizient

Eine Moglichkeit ein Dendrogramm zu beurteilen ergibt sich iiber die Bestimmung des
kophenetischen Korrelationskoeffizienten [43]. Die kophenetische Korrelation ist die Kor-
relation der tatsdchlichen Unédhnlichkeiten, wie sie durch die Distanzmatrix gegeben sind,
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Abbildung 2.9: Beispiel fiir eine Distanzmatrix und Dendrogramm nach Single-Linkage
Clustering.

und der Uné&hnlichkeiten, wie sie im Dendrogramm dargestellt werden. Der kopheneti-
sche Korrelationskoeffizient gibt also an, wie gut ein Dendrogram die tatsichlichen Daten
modelliert.

Die kophenetische Distanz gibt an, wie grofs der Abstand zweier Knoten im Dendro-
gramm ist. Um nun den Korrelationskoeffizienten zu bestimmen, werden diese Distanzen
mit den Distanzen der Originaldaten korreliert. Fiir ein gutes Clustering-Frgebnis gilt,
dass die Verkniipfungen der Elemente im Dendrogramm stark mit den Distanzen zwischen
den Objekten in der Distanzmatrix korrelieren.

Fiir eine Distanzmatrix D und dem ermittelten Dendrogramm 7T berechnet sich der
kophenetische Korrelationskoeffizient als

. >ici(Diy —d)(Zij — 2)
\/Zi<j(Dij —d)?- 3, (Zij — 2)?
wobei Dj; der Eintrag in der Distanzmatrix fiir die Objekte ¢ und j ist, Z;; die kophe-
netische Distanz zwischen ¢ und j ist, und d und z die Mittelwerte der Distanzmatrix

respektive der kophenetischen Distanzen sind. Fiir ein gutes Clustering-Ergebnis n&hert
sich dieses Maf dem Wert 1 an.

Beispiel Fiir das Beispiel in Abbildung 2.9 ergibt sich fiir unterschiedliche Linkage-
Methoden, bei mittlerer Distanz d = 3.13 , folgende Werte:

’ Linkage-Methode \ z \ & ‘
simple 1.5 | 0.824
complete 2.46 | 0.777
average 1.92 | 0.827
centroid 1.87 | 0.826
ward 2.63 | 0.826




Kapitel 3
Merkmale

Merkmale (engl. Features) parametrisieren ein Eingangssignal, indem sie das Signal in
einer abstrahierten und meist konzentrierten Form beschreiben. Ein hochdimensionales
Signal, wie es in der Bildverarbeitung oder auch hier im Bereich der dreidimensionalen
Mustererkennung vorliegt, wird auf eine weniger dimensionierte Beschreibung reduziert. Im
Vergleich mit anderen Techniken zur Dimensionsreduktion, wie der Singuldrwertzerlegung
oder der Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis), ist hier aber die
wichtige Unterscheidung zu treffen, dass die Reduktion nicht bijektiv ist und durch den
Abstraktionsprozess Informationen verloren gehen.

In diesem Kapitel werden zuerst die notwendigen Voriiberlegungen zur Erzeugung von
Merkmalen formuliert. Darauf aufbauend folgt der Teil zur Detektion von Interest Points
und der Konstruktion lokaler Merkmale.

Die Anforderungen an die zu extrahierenden Merkmale sind, dass sie

1. wohldefiniert sind, das heiftt, dass jedes erzeugte Merkmal genau einen Punkt im
Musterraum beschreibt, und dass

2. mit ihnen eine hohe Wiederholungsrate (Repeatability) erreicht wird. Gleiche Merk-
male miissen an gleichen Punkten wiedergefunden werden. Auch miissen sie robust
gegeniiber gestérten Daten sein, wie es zum Beispiel bei verrauschten Daten der Fall
ist.

3. Auch wird gefordert, dass sie invariant gegeniiber den meisten Transformationen
(Rotation, Skalierung, Translation, etc.) sind.

Ein weiterer Anspruch an die Merkmale ist, dass sich mit ihnen das Korrespondenzproblem
optimal 16sen lasst. Als Korrespondenzproblem wird das Problem bezeichnet, in zwei ge-
trennten Eingangssignalen diejenigen Signalpaare zu finden, die auf denselben Wert zeigen.
Ubertragen auf die dreidimensionalen Modelle bedeutet dies, dass auf zwei identischen Vo-
lumina identische Features erzeugt werden, die, bezogen auf das Korrespondenzproblem,
eindeutig zugeordnet werden kénnen. Im Gegenzug bedeuet dies aber auch, dass verschie-
dene Signale anhand der Features separiert werden kénnen.

Die meisten Feature-basierten Verfahren zur 3D Ahnlichkeitssuche konzentrieren sich
auf Vergleichsverfahren, die Eigenschaften von globalen Features nutzen. Globale Featu-
res werden auf dem gesamten Objekt erzeugt und reprisentieren auch das Objekt im
Gesamten. Im Gegensatz dazu stehen lokalen Merkmale, wie sie in dieser Diplomarbeit
auf 3D Shapes untersucht wurden.

27
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Abbildung 3.1: Erweiterte Klassifikationstiefe der Klassifikation bei lokalen Features.

3.1 Lokale Merkmale

Mit lokalen Merkmale (lokale Features) konnen partielle Daten beschrieben werden. Statt
wie bei globalen Merkmalen das Objekt nur mit einem einzigen Feature zu reprisentieren,
werden auf dem Objekt an unterschiedlichen Stellen Features erzeugt. Die Verteilung der
Features auf dem Objekt kann zufallig und gleichmébig (Normalverteilung) erzeugt wer-
den, oder an Stellen, die fiir das Objekt charakteristisch sind. Zum Beispiel konnten in
einem Foto mit einer Sonnenblumenwiese die lokalen Merkmale an den dunklen Stellen der
Bliitenkorbe gefunden werden. Ubertragen auf 3D sind zum Beispiel beim Modell einer
Ameise die charakteristischen Stellen an den Beinen und Gelenken, den Fiihlern, und an
Kopf, Thorax oder Abdomen zu finden. Die Verteilung der Features an mehreren Punkten
im Raum ist eine notwendige Bedingung fiir das partielle Objektretrieval.

Lokale Features erweitern die Anforderung der Robustheit gegeniiber Signalstérungen
auf eine Robustheit gegeniiber lokal verfélschten Signalen, wie sie bei fehlerhafter Erfas-
sung oder Teiliiberlagerung mit anderen Signalen (Uberdeckung) entstehen kénnen. Wiih-
rend bei lokalen Features bei derartigen Signaldnderungen nur wenige oder sogar nur ein
einziges Feature verfilscht wird, sind bei globalen Features die Auswirkungen im gesamten
Merkmal zu beobachten, was das Feature im Gesamten verfilscht. Dies wirkt sich auf die
zweite Anforderung aus, weil Merkmale nicht wiedergefunden werden konnen.

Ein weiterer Aspekt von lokalen Features ist, dass sie eine flexiblere Klassenreprasentati-
on erlauben. Dadurch, dass nur Teile eines Objekts extrahiert werden, konnen gleichartige
Strukturen iiber Objektgrenzen hinweg gruppiert werden, was die Granularitdt der Klas-
sifizierungsvorschrift erhéht, wie in Abbildung 3.1 schematisch dargestellt.

Der Konstruktion der Merkmale geht die Merkmalsextraktion (engl. Feature Extraction)
voraus. Die in dieser Arbeit angewendete Merkmalsextraktion folgt dem bekannten, modu-
laren Aufbau aus der Mustererkennung (siehe Abbildung 3.2). Sie ist der erste Schritt nach
der Digitalisierung und Vorverarbeitung der Originaldaten aus dem Objektraum, wobei
in der vorliegenden Arbeit die vorverarbeitenden Schritte iibersprungen werden konnten,
da die Eingangsdaten als rauschfreie Daten vorlagen.

In Anlehnung an die bekannten Verfahren zur Erzeugung von Features im zweidimen-
sionalen Fall werden hier Verfahren zur Feature Extraktion in 3D vorgestellt. Ahnlich wie
in 2D ist die Merkmalsextraktion zweistufig aufgebaut:
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Merkmalsraum

Musterraum .
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Abbildung 3.2: Allgemeines Schema zur Mustererkennung mit Merkmalen.

1. Suche von charakteristischen Punkten (engl. Interest Points) auf den Daten.

2. Verkniipfung der Interest Points mit Merkmalsdeskriptoren (engl. Feature Deskrip-
tor/ Feature Vector)

Der Feature-Vektor beschreibt die ndhere Umgebung eines Interest Points. Diese Kom-
bination aus der gefundenen Stelle und dem beschreibenden Feature Deskriptor wird im
Folgenden als Merkmal beziehungsweise Feature bezeichnet.

Der in Abbildung 3.2 dargestellte Schritt Merkmalsextraktion wird in diesem Kapitel
formuliert.

Feature-Deskriptor

Die Représentation der Features als sogenannten Feature-Vektor ist der Standardansatz
fiir das multimediale Retrieval [12|. Es wird in der Literatur oft als das Feature- Vektor
Paradigma bezeichnet, da damit die Feature-Reprisentation auf effiziente und einfache
Datenstrukturen (Vektoren) abgebildet werden kénnen, die gleichsam einen effizienten
Vergleich zweier Features erlauben. Ein Feature-Vektor wird auch als Feature-Deskriptor
bezeichnet, da er die durch ihn assoziierte Struktur deskriptiv widerspigelt.

Ein Feature-Vektor hat im Allgemeinen die folgende Form:

T e,

wobei als U meist der n-dimensionale Vektorraum R™ benutzt wird, so dass & € R™ ist.

In 2D ist die Bildung von Feature-Vektoren ein populdres Konzept. Bei der Scale Inva-
riant Feature Transform (SIFT) [30] zum Beispiel wird die lokale Umgebung an Interest
Points durch einen 128-dimensionalen Feature-Vektor beschrieben, indem die Figenschaf-
ten lokaler Umgebungen in Histogrammen aufgetragen und daraus die Feature-Vektoren
gebildet werden. In dieser Diplomarbeit stellen die reellwertigen Codebuchhistogramme
die Feature-Vektoren dar.

Fiir den paarweisen Vergleich verschiedener Feature-Vektoren ist es notwendig eine Me-
trik zu definieren. Im Allgemeinen wird hierzu eine Distanzfunktion § definiert mit

§: VixVa—RY,
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wobei Vi = {#1,...,@,} die Features des ersten Objektes und Vo = {#1,...,¥,} die
Features des zweiten Objektes sind. Kleine Werte von § bedeuten eine starke Ahnlichkeit
(kleine Distanz) und grofe Werte einen starken Unterschied; sind die Features hinreichend
eindeutig kann fiir § = 0 die Identitét festgestellt werden.

Fiir die bei den Features verwendete Dimensionalitit n ist anzumerken, dass zwar einer-
seits die Beschreibung durch die Features mit hoherer Dimensionalitit steigt, weil mehr
und dadurch genauere Informationen im Feature-Vektor abgelegt werden. Andererseits
sinkt fiir hochdimensionale Datenstrukturen die Performance stark ab. Dies ist unter dem
Fluch der Dimensionalitdt bekannt [4].

Um ein Objekt mittels Features zu beschreiben, die im Retrieval-Prozess effizient ver-
arbeitet werden konnen, ist es daher von Bedeutung, dass sie das Objekt mit mdglichst
wenig Information mdoglichst eindeutig beschreiben, aber auch, dass ein Objekt durch so
wenige Features wie notig beschrieben werden kann. In dieser Arbeit ist dies fiir die Co-
debuchgréke von Bedeutung, die sich durch die Anzahl der eingesetzten lokalen Merkmale
definiert.

Die Anzahl der Codebucheintrage hingt direkt davon ab, wie viele lokale Merkmale
auf den Objekten extrahiert werden, beziehungsweise wie viele Stellen pro Objekt jeweils
betrachtet werden. Dies steuert die Anzahl der Interest Points, auf die im Folgenden
eingegangen wird.

3.2 Interest Points

Um in den Volumendaten Interest Points zu finden, wurden verschiedene Verfahren unter-
sucht. Neben dem naiven Ansatz auf der Objektoberflache gleichméfig verteilte Punkte zu
suchen, wurden Algorithmen zur Bestimmung von Punkten an charakteristischen Stellen
entwickelt, die auf der Entwicklung nach Spherical Harmonics (siehe 2.3) basieren. Als
Vorbild dienen Verfahren aus der 2D Bilderkennung, wo lokale Features an speziell aus-
gewdhlten Stellen extrahiert werden, indem zuvor der Musterraum in einen neuen Raum
iiberfithrt wird und dort die Interest Points extrahiert werden. Beispielsweise wird in 2D
auf eine Uberfithrung in den Skalierungsraum (Scale Space) zuriickgegriffen, wihrend hier
die Uberfiihrung in den Raum der Kugelflichenfunktionen vollzogen wird. Ein prominentes
Beispiel in 2D fiir die Uberfithrung in den Skalierungsraum ist die Scale Invariant Feature
Transform (SIET) [30] bei der die Interest Points an Extremstellen im Skalierungsraum
extrahiert werden.

Im Folgenden werden zwei entwickelte Verfahren detailliert ausgefiihrt, die auf der Ver-
wendung von Spherical Harmonics basieren und sich Verfahren aus der Morphologie in
3D zu Nutze machen, um auf der Oberflache der Objekte gleichméfig verteilte Punkte zu
finden.

3.2.1 Phasenbasierte Features

Die spéter in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren zur Suche nach Interest Points nutzen
phasenbasierte Spherical Harmonics Features, die aus der Phase von Spherical Harmonics
extrahiert werden, und die an charakteristischen Stellen auf einem Modell Werte um den
Mittelwert annehmen.
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(a) Selektierte Stellen (b) Schnitt

Abbildung 3.3: Spherical Harmonics Phasen-Features

Die phasenbasierten 3D Textur Features (SHppqse-Features) wurden von Fehr et al. [13]
entwickelt. Diese Methode extrahiert rotations- und grauwertinvariante Features auf 3D
Volumendaten im Spherical Harmonics Raum.

Bezogen auf die Sichtweise der Mustererkennung, gilt fiir das Signal eines Modells die
Tatsache, dass wie bei der Fourier Entwicklung auch, die charakteristische Information
dominant in der Phase des Signalspektrums ist, statt im Betrag der Koeffizienten [13].
Ahnlich wie bei Verfahren zur Kantendetektion in 2D (Harris-Laplace, Difference of Gaus-
sian, Laplacian of Gaussian, etc.) wird mit den Phasen-Features die Eigenschaft ausge-
nutzt, dass bei Frequenzspriingen die Features charakteristische Werte annehmen. Da die
Phasen-Features auf der Entwicklung nach Spherical Harmonics beruhen, und diese wie-
derum ein Analogon zur Fourier Transformation darstellen, ist die hdchste Energie im
Bereich um den Mittelwert zu finden.

Als Beispiel sind in Abbildung 3.3 die hohen Energien der Phasen-basierten Features
eingezeichnet. Die im Folgenden aufgefiihrten Methoden zur Extraktion von Features an
charakteristischen Punkten nutzten diese Figenschaft der Phasen-Features aus.

3.2.2 Clustering-basierte Interest Points

Die Idee hinter diesem Verfahren ist, dass die bindren Volumendaten in reelle Werte trans-
formiert werden, so dass anschliefsend mit einem Clustering-Ansatz Regionen gleicher Art
gefunden werden kdnnen.

Das Verfahren ist mehrstufig aufgebaut:

1. Entwicklung nach Spherical Harmonics.

2. Punktreduktion anhand der Phase der Spherical Harmonics und dquidistantes Samp-
ling von Punktkandidaten.

3. Clustering der Korrelationsmatrix.
4. Clustering der Punktregionen gleicher Art.

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte erlautert.
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Abbildung 3.4: Punktkorrespondenzen nach Korrelation der Spherical Harmonics entwi-
ckelt an jedem Oberflichenpunkt.

Entwicklung nach Spherical Harmonics Im ersten Schritt werden die bindren Volu-
mendaten mittels einer Entwicklung nach Spherical Harmonics in eine Darstellung mit
komplexen Koeffizienten tiberfihrt.

Ve{0,1} -VeC

Die Berechnung der Spherical Harmonics kann mit einer schnellen Faltung im Frequenz-
bereich realisiert werden.

Punktreduktion Fiir die Eintragung der Features im Codebuch muss eine Punktreduk-
tion vorgenommen werden. Diese Reduktion muss derart sein, dass die Features nur noch
an interessanten Stellen im Objekt zu finden sind und Redundanzen somit eliminiert wer-
den. Dazu wird die Eigenschaft ausgenutzt, dass die phasenbasierten Spherical Harmonics
an Stellen mit interessanten Eigenschaften, um Beispiel Kanten, Werte um den Mittel-
wert annehmen. Da am Mittelwert an sich noch nicht die interessanten Stellen zu finden
sind, beziehungsweise zu wenige Punkte sich sammeln, wurde eine Heuristik entwickelt,
die sich schrittweise an den Mittelwert annéhert. Dadurch kann eine vorgegebene Anzahl
von Interest Points gesucht werden.

Punktkorrelation An den zuriickbleibenden Stellen werden Spherical Harmonics auf dem
Objekt entwickelt und fiir alle Stellen paarweise die Korrelationswerte (siche Abschnitt
2.4) bestimmt. Diese Werte konnen in einer Korrelationsmatrix aufgetragen werden, in
der die Punktkorrespondenzen - also die Ahnlichkeiten der Spherical Harmonics Entwick-
lungen an jeder Stelle im Objekt - eingetragen sind. Im Weiteren werden anhand dieser
Korrelationsmatrix Objektregionen gesucht.

Clustering der Korrelationsmatrix Das Clustering der Korrelationsmatrix mit dem EM-
Clustering liefert Objektregionen gleicher Art, wie in Abbildung 3.5 gezeigt. Zum Vergleich
ist in Abbildung 3.4 das Ergebnis eines Clusterings von einer Korrelationsmatrix auf allen
Objektpunkten - und nicht nur auf dem reduzierten Satz - dargestellt. Anhand der unter-
schiedlichen Farben, die jeweils einen Cluster représentieren, ist zu sehen, dass sich mit
dieser Methode die Punkte auf der Oberfliche grundséitzlich unterscheiden lassen.

Im Vergleich mit dem Clustering-Ergebnis desselben Flugzeugs auf dem reduzierten
Ausgangsdatensatz in Abbildung 3.5 (c¢) zeigt sich, dass der Ansatz auf der reduzierten
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Abbildung 3.5: Regionen gleicher Art nach Clustering mit dem EM-Algorithmus auf den
phasenbasierten Merkmalen. Jede Farbe steht fiir einen Cluster.

Menge eine Symmetrie beriicksichtigt, da die Granularitit der moéglichen Cluster verrin-
gert wurde. Beriicksichtigt man die Tatsache, dass die Korrelation auf allen Punkten auf
der Oberfliche mittels Spherical Harmonics Korrelation sehr teuer ist, so ist dies ein er-
freuliches Ergebnis.

Clustering von Regionen Um eine weitere Reduktion der Punktmengen zu erreichen,
wird ein lokal beschranktes Clustering auf den Regionen durchgefiihrt, indem innerhalb
eines vorgegebenen Radius die Punktkandidaten eines Clusters verschmolzen werden. Der
Massenmittelpunkt eines jeden lokalen Clusters ist der Centroid und gleichzeitig ein Inte-
rest Point Kandidat.

Um eine zusidtzliche Stabilitdt bei der Zuordnung der Regionen zu erreichen, und um
Regionen gleicher Art nur einem Cluster zuzuordnen, wurde ein Ansatz gewédhlt, der die
Symmetrie von Objekten ausnutzt. Sind etwa bei einem Objekt des Typs ,,Ameise* die
beiden gleich aussehenden Fiihler in zwei unterschiedlichen Clustern, und ist bekannt, dass
das Objekt symmetrisch ist, so werden diese beiden Cluster-Regionen getrennt behandelt.

Die dreidimensionalen Positionen der ermittelten n Punktkandidaten p; = z, fiir € R3
und ¢ = 1...n, werden mit k-Means nochmals gruppiert, wobei k abhingig von der Anzahl
der Symmetrieachsen gewahlt wird. Als Distanz fiir k-Means wird die euklidische Distanz
zwischen paarweise verschiedenen Punkten pq, po benutzt:

dist(p1,p2) = |71 — T2, -

Ist die Distanz zweier Punkte gering (in Relation zu anderen Punkten), dann liegen sie
mit hoher Wahrscheinlichkeit im selben Cluster.

Oberflachensampling Zusétzlich zu den Kandidaten des phasenbasierten Samplings wer-
den gleichméfig verteilte Punkte mit dquidistanten Abstéinden auf der Objektoberfliche
selektiert und der Kandidatenliste hinzugefiigt. Die Extraktion der Oberfliche kann mit
morphologischen Operatoren (siehe 2.5) schnell durchgefiihrt werden. Aquidistante Punkte
auf der Oberfliche kénnen mittels Kugelschnitten mit festen Radien gefunden werden.
Ausgehend von einem zufélligen Aufpunkt auf der Objektoberfliche wird eine Kugel mit
den Ursprungsdaten logisch mittels UND verkniipft, wobei der Inhalt der Kugel den Wert
Null und die Kugeloberfliche den Wert Eins hat. Die logischen Schnitte werden sukzessive
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Abbildung 3.6: Aquidistantes Sampling von Punkten auf der Objektoberfliche mittels
sphérischen Schnitten.

Number of Keypoints, EM-Clustered based
T T T T

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
model

(a) Interest Points auf dem Modell ,Ameise“. (b) Anzahl der Interest Points pro Modell auf
dem PSB Datensatz.

Abbildung 3.7: Das Clustering-basierte Verfahren zur Bestimmung von Interest Points auf
der Princeton Shape Benchmark (PSB).

mit gleichen Kugelschnitten so lange weitergefiihrt, bis das gesamte Objekt durchlaufen
wurde (siehe Abbildung 3.6). Die derart erzeugten Punkte haben alle dquidistante Distan-
zen zueinander.

Durch das dquidistante Sampling wird einerseits eine vollstindige Abdeckung des Ob-
jekts erreicht, andererseits wird durch die verschiedenen Strukturen der Objekte eine
gleichmifkige Verteilung der Punkte garantiert.

Ergebnisse auf der PSB Nach dem Clustering der Regionen und dem Oberflachensamp-
ling liegen als Ergebnis die gefundenen Interest Points auf dem Objekt vor. Fiir die Model-
le der Princeton Shape Benchmark liefert dieses Verfahren durchschnittlich 21,6 Interest
Points (siehe Abbildung 3.7).

Schwichen des Verfahrens Die teuerste Rechenoperation bei der Erzeugung der Clustering-

basierten Features ist das Clustering mittels dem k-fach gefalteten EM-Algorithmus. Auch
sind die erzeugten Interest Points nicht numerisch stabil, da das Cluster-Verfahren eine
zuféllige Initialisierung hat.
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Im Folgenden wird ein anderes Verfahren beschrieben, das auf den phasenbasierten
Features aufsetzt, aber einen anderen Weg zur Reduktion der Punkte wihlt, um einerseits
das teure Clustering zu umgehen und andererseits numerisch stabile Punkte zu finden.

3.2.3 Phasenbasierte Interest Points

Wie in Abbildung 3.3 dargestellt, kénnen die interessanten Stellen auf einem Objekt mit
den SHppqse-Features markiert werden. Diese Werte befinden sich in der Ndhe des Mittel-
werts. Die Idee fiir den Algorithmus zur Suche der Interest Points auf Basis der SHypqse-
Features ist, dass ein Schwellenwert gesucht wird, so dass nur noch die Punkte an den
Kanten beriicksichtigt werden. Dazu wird eine Heuristik angewandt, die relevante Punkte
extrahiert, deren Werte sich in der Nahe des Mittelwerts befinden.

Algorithmus 3.1 Adaptive Schwellenwertanpassung (auf phasenbasierten Spherical Har-
monics Features)

n+—20
10
§<_,UData

KData
«— EBEData
AStep OData

2
OData _HData + 1J

tmax < Astep

while n < N A fga%am AN < imaz do
A MData+i'Astep
=&+ A
n — [(DataX|Vx € Data : x>0 A z < §)|
1—1+4+1

end while

Adaptive Schwellenwertanpassung Der Algorithmus 3.1 sucht nach einer vorgegebenen
Zahl N von Interest Points in den Phasenwerten Data der Spherical Harmonics, indem eine
adaptive Schwellenwertsuche vorgenommen wird. Es wird beim Mittelwert ppat, begonnen
in Schritten Ay, den Schwellenwert £ zu erhdhen, so lange bis die geforderte Anzahl N
gefunden wird, der Schwellenwert die Varianz a%ata iibersteigt, oder die maximale Zahl
Schleifendurchldufe 4,4, iiberschritten wird. Wihrend jedes Schleifendurchlaufs werden
die Daten beziiglich des aktuellen Schwellenwertes begrenzt, und es werden die Anzahl
der Voxel gezihlt, die auf den aktuell begrenzten Daten noch vorhanden sind. Ein Beispiel
fiir derart gefundene Interest Points ist in Abbildung 3.8(a) zu sehen. Der vorgestellte
Algorithmus liefert numerisch stabile Ergebnisse und ist einfach zu implementieren.

Verschmelzung Wie in Abbildung 3.8(a) erkennbar, ist die Anzahl der gefundenen In-
terest Points redundant. Um die Anzahl der Punkte zu reduzieren, werden benachbarte
Punkte zu einem neuen Punkt verschmolzen. Der neue Punkt ist derjenige Kandidat, der
am néchsten zum Massenmittelpunkt einer lokalen, benachbarten Punktgruppe liegt. Da-
mit wird sichergestellt, dass der neue Interest Point innerhalb des Objektes liegt, denn der
Massenmittelpunkt ist eine kiinstliche Position, die auferhalb des Objektes liegen kann.
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Abbildung 3.8: Beispiel fiir SHphase basierte Interest Points. In (a) sind alle gefunde-
nen Interest Points als blaue Punkte aufgetragen. In (b) stellen die roten
Punkte die neuen Punkte nach der Verschmelzung dar, wiahrend die grii-
nen Késtchen beibehaltene Punkte sind. Die kleinen blauen Punkte sind
die urspriinglichen Punkte aus (a) als Referenz.

In Abbildung 3.8(b) sind die neuen Interest Points nach Verschmelzung dargestellt. Die
neuen Punkte sind Représentanten einer lokalen Gruppe. Kénnen keine weiteren Punkt-
kandidaten in der lokalen Nachbarschaft gefunden werden, so werden die urspriinglichen
Interest Points beibehalten.

Oberflichensampling Um eine Verteilung der Interest Points nicht nur an den durch
die phasenbasierten Stellen zu erreichen, wird eine gleichméfige Abtastung (Sampling)
der Objektoberfliche vorgenommen (siehe 3.2.2 und Abbildung 3.6). Die so gefundenen
Punkten werden mit der Menge der SH ppqse-Punkten vereinigt, indem nahe benachbarte
Punkte wie bei der Verschmelzung im vorherigen Abschnitt kombiniert werden.

Das Oberflichensampling wird notwendig, wenn zu wenige Punkte durch die rein pha-
senbasierte Suche gefunden werden. Dies kann bei Objekten der Fall sein deren Struktur
wenige charakteristische Eigenschaften aufweist, wie etwa bei homogenen und glatten Fla-
chen. Ein Beispiel hierfiir ist eine Truhe, wo der Griff zwar eine starke Verédnderung im
Musterraum darstellt, die glatten Seitenwénde aber nicht viele Kanten aufweisen. In Ab-
bildung 3.9 (b) ist solch eine Truhe dargestellt. Die phasenbasierte Suche findet Interest
Points auf dem Deckel und dem Griff der Truhe. Da die phasenbasierten Features an den
Seitenwinden aber gleiche beziehungsweise zu dhnliche Werte aufweisen, bleiben diese un-
beriicksichtigt. Durch das Oberflichensampling werden dagegen auch andere Objektstellen
erreicht. Bei dem Beispiel ,,Ameise” wiederum sind die Auswirkungen weniger gravierend,
da die meisten interessanten Stellen bereits durch die phasenbasierte Suche abgedeckt wird
(siehe Abbildung 3.9 (a) ).

Ergebnisse auf der PSB  Das Verfahren ist numerisch stabil; die SH pqse-basierten Inte-
rest Points werden immer an den gleichen Stellen gefunden. Die zufillige Komponente ist
die Menge der zusétzlichen Punkte, die durch das Oberflichensampling erzeugt wird. Die
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(a) Ameise (b) Truhe

Abbildung 3.9: Zusétzlich zu den SHppqsc-basierten Interest Points (griine Késten) durch
Oberflichensampling (rote Punkte) erweiterte Anzahl Interest Points.
Wiéhrend bei (a) die Anzahl nicht wesentlich steigt (nur um 3 Punkte),
ist bei (b) eine deutliche Steigerung zu erkennen.

Punkte des Oberflichensamplings sind notwendig, weil dadurch eine relativ gleichméfige
Abdeckung des Objekts gewihrleistet wird.

Auf den Daten der Princeton Shape Benchmark werden fiir die rein phasenbasierte
Suche im Mittel 15,6 Punkte pro Objekt gefunden, wihrend es mit dem zusétzlichen
Oberflachensampling im Mittel 20,2 Punkte sind (sieche Abbildung 3.10).

3.3 Patch

An den gefundenen Interest Points werden Spherical Harmonics iiber mehrere Radien ent-
wickelt, um eine Représentation der lokalen Umgebungen an diesen Stellen zu erhalten.
Die Kombination aus Interest Point und Spherical Harmonics Koeffizienten wird im weite-
ren Verlauf als Patch bezeichnet. Ein solches Patch beschreibt die lokale Umgebung eines
Objektes, wie in Abbildung 3.11 beispielhaft dargestellt.

Fir die Konstruktion lokaler Merkmale gibt es verschiedene Ansétze. Am gebréiuch-
lichsten ist es einen Feature-Vektor in Kombination mit einer Metrik zu benutzen. Andere
Ansitze erzeugen statistische Werte auf den Objekten, wie zum Beispiel Oberflichensum-
men oder Distanzen zwischen zufillig ausgewahlten Punkten auf dem Objekt, die dann
als Histogramm-Features dargestellt werden . Es gibt aber auch Anséitze, die von der
Struktur dreidimensionaler Modelle Gebrauch machen, und das 3D Modell als Graphen
in Form eines Skeletts abbilden [20, 44]. Bei Fehr et al. werden Spherical Harmonics zur
Erstellung von Histogrammen genutzt, mit denen mittels einer Support-Vector-Machine
eine Objektklassifikation durchgefiihrt wird. Ein anderer Ansatz mit Spherical Harmonics
und Représentation der Features als zweidimensionale Histogramme wird von Kazhdan et
al. [26] verfolgt.

In der vorliegenden Arbeit werden die lokalen Features anhand von Patches erzeugt,
die auf einer Entwicklung nach Spherical Harmonics basieren. Wie sich diese Spherical
Harmonics Patches darstellen, wird im Folgenden erldutert.
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Abbildung 3.10: Vergleich der rein phasenbasierter Interest Point Suche und mit zusétzli-
chem Oberflichensampling.
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Abbildung 3.11: Reprisentation eines lokalen Merkmals mit Spherical Harmonics .
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Abbildung 3.12: Schema Prozessablauf fiir Spherical-Harmonics-Patch. Von links nach
rechts: Vektordatenmodell, Voxel-Rasterung als Volumen, Detektion von
Interest Points, Spherical Harmonics Koeffizienten an ausgewahlter Stelle
mit Radius 5 (rekonstruiert und fiir die ersten vier Bénder im Realteil).

Der Datentyp der Spherical Harmonics ist eine Matrix mit komplexen Werten. Fin
Ausgabebeispiel fiir ein Spherical Harmonics Feature als Matrix fiir die ersten drei Bénder
ist (nur fiir den Realteil):

‘m:—Q m=—-—1 m=0 m=1 m =2
[=0 0,1894
=1 0,0986 -0,1168 -0,0986

I=2| -0,1051 -0,0739 -0,1028 0,0739 -0,1051

Mit steigendem Band [ wird zwar die Représentationsgenauigkeit der Spherical Harmo-
nics erhoht, doch steigt auch die Rechenzeit und der Speicherverbrauch (und damit auch
die Dimensionalitit der Features) quadratisch (siehe Formel 2.7).

Fiir eine anndhernd genaue Approximation der zugrunde liegenden Oberflachenstruk-
turen wurde die Entwicklung auf das zehnte Band (I = 10) begrenzt. Dadurch ergibt sich
nach Formel 2.7 fiir die komplexen Feature Deskriptoren eine Dimension von Z;QO(ZZ +
1) =121.

In Abbildung 3.12 ist der gesamte Prozess der Merkmalsextraktion und Konstruktion
des Patch an einem Beispiel dargestellt. An der durch die roten Kugel markierten Stelle
im dritten Bild von rechts wurde im Radius fiinf eine Spherical Harmonics Entwicklung
durchgefiihrt. Die Koeffizienten fiir den Realteil sind fiir die ersten vier Bander als reelle
Werte aufgelistet (siehe auch Abbildung 2.4 zur Visualisierung der Spherical Harmonics).

Um eine skalierungsinvariante Repréasentation an einem Interest Point zu erhalten, wer-
den die Spherical Harmonics Entwicklungen auf sphérischen Funktionen mehrerer Radien
ausgefithrt und beziiglich der relevanten Voxel auf den sphérischen Funktionen normiert.
Dieses multi-resolution Patch wird dann als lokale Merkmalsbeschreibung im Codebuch
eingetragen.
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3.4 Diskussion

Die vorgestellten Verfahren zur Extraktion von Merkmalen auf den Modellen der Princeton
Shape Benchmark (PSB) funktionieren sehr gut und auch schnell.

Da in einigen Vertffentlichungen (zum Beispiel bei Nowak et al. [35]) davon ausgegan-
gen wird, dass zufillig und gleichméfig verteilte Interest Points fiir die Erstellung des
Codebuches ausreichen, wurde versucht das Retrievalverfahren auch mit Features an der-
artigen Stellen auszufiihren. Fiir den weiteren Prozess - der Erstellung eines Codebuches
anhand der Patches an diesen Interest Points - zeigte sich dieser Ansatz aber als nicht
praktikabel, da er zu rechenintensiv ist. Werden zum Beispiel 100 Features pro Objekt
angelegt, und nur fiir eine Auswahl von zwei Modellen pro Klasse im PSB-Datensatz die
Patches extrahiert, so miissen dennoch 180-100 - % ~1,6-10'0 aufwindige Sphe-
rical Harmonics Korrelationen ausgefiithrt werden. Aus diesem Grund wurde darauf Wert
gelegt nur an den charakteristischen Stellen die Interest Points zu finden, um moglichst
viel Information abzugreifen, bei gleichzeitiger Begrenzung der Interest Points Anzahl.
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Um in einer Retrievaldatenbank die gesuchten Objekte schnell und effizient wiederzu-
finden, wird ein Codebuch fiir die Anfragen an die Datenbank benutzt. Dieses Codebuch
enthilt neben den im vorherigen Kapitel beschriebenen lokalen Patches eine identifizieren-
de Beschreibung zu jedem Objekt. Dabei ist von Bedeutung, dass nicht alle Patches in das
Codebuch eingetragen werden, sondern nur diejenige Auswahl, die mdoglichst viele Patches
eindeutig beschreiben vermag. Somit ist das Codebuch die komprimierte Reprisentation
gelernter Patches: Es enthdlt moglichst universelle Beschreibungen von 3D Patches.

In diesem Kapitel werden die Uberlegungen formuliert, wie ein solches Codebuch erstellt
werden kann. Danach werden die einzelnen Schritte zur Codebucherstellung erklart.

Ein Codebuch wird spezifisch fiir einen vorliegenden Datensatz in vier Schritten gelernt:
1. Extraktion lokaler Merkmale und Patches,
2. Gruppierung der Patches nach Ahnlichkeit,
3. erzeugen ,universeller Patches und Eintragung in einem Vokabular (Codebuch), und

4. Erstellung von Antwort-Histogrammen anhand einer Trainingsmenge auf den Pat-
ches im Codebuch.

Die Histogramme geben wieder, wie oft ein bestimmtes Patch auf einem Objekt angetroffen
wurde. Bezogen auf das Konzept des Feature-Vektors sind sie die lokalen Features. Ziel ist
es ein minimales Codebuch zu finden, das nur diejenigen signifikanten Features enthilt,
die bei einer Retrievalanfrage (Query) die Intra-Klassendistanz minimieren und die Inter-
Klassendistanz maximieren.

4.1 Bag-of-Features

Die Erstellung des Codebuches fiir das Retrieval bedient sich eines Prinzips, das in der
Literatur als Bag-of-Features bekannt ist. Dieses stammt aus der Texturanalyse [35], wo
atomare Strukturen (Textons) in einem Vokabular fiir die spiatere Objekterkennung abge-
legt werden. Das Verfahren lduft analog zum Bag-of- Words Konzept aus dem Bereich der
Textanalyse, wo Wort-Wolken oder Vokabularien selbststandig gelernt werden. In der in-
haltsbasierten Bildklassifikation ist es ein populédres Verfahren, einerseits weil es auf einem
einfachen Konzept basiert, andererseits wegen seiner guten Performance [35]. Das Konzept
wurde auf die Verwendung zur inhaltsbasierten Objektklassifikation in 3D erweitert, wobei
das Codebuch den ,Beutel“ mit Features darstellt.

41
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Abbildung 4.1: Beispiel fiir den klassischen Bag-of-Features Ansatz fiir 3D Shapes. Ver-
schiedene Shapes generieren unterschiedliche Antworthistogramme auf ei-
nem universellen Codebuch. Im Codebuch stehen die gelernten Konzepte
unterschiedlicher Patches.

Der Hauptaspekt des Bag-of-Features Konzepts ist, dass die rdumlichen Relationen zwi-
schen den Features verworfen werden. Die Features werden als lose Kollektionen unabhén-
giger Merkmale betrachtet, die gleichzeitig mdglichst atomar und universell sind.

Die Grundidee ist folgendermafien:

1. Reprédsentation der 3D Shapes als Kollektion unabhéngiger Patches.
2. Evaluation der Patches eines Objektes auf dem Codebuch.

3. Die fiir jedes Objekt gefundene Verteilung der Patches im Deskriptorraum wird als
Feature fiir das Objekt benutzt.

Die Verteilungen lassen sich als Histogramme darstellen, die bei einem Query schnell durch-
sucht werden kénnen (etwa mit einer Support-Vector-Machine, die mit einem Histogram-
Intersection-Kernel ausgestattet ist). In Abbildung 4.1 ist ein Beispiel fiir einen Bag-of-
Features Ansatz auf den 3D Modellen abgebildet. Die auf den 3D Modellen extrahierten
Patches liefern bei der Anfrage an das Codebuch unterschiedliche Antworten.

Nach Nowak et al. [35] gibt es bei der Erstellung eines derartigen Codebuches vier
grundsétzliche Implementierungsentscheidungen:

1. Auf welche Weise werden die Codebucheintrige ausgesucht?
2. Auf welche Art werden die Codebucheintrige dargestellt?

3. Wie werden die Verteilungen charakterisiert?
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4. Wie werden Objekte anhand des Codebuches klassifiziert?

In der vorliegenden Arbeit wurden fiir die Selektion der Codebucheintrige die in Kapitel
3 vorgestellten Patches benutzt. Diese Patches werden jedoch nicht nativ in das Codebuch
eingetragen, sondern einem Clustering unterworfen, um &hnliche Patches zu gruppieren
und aus diesen Gruppierungen universelle Codebucheintrige zu finden.

Die univsersellen Fintrige kénnen als Reprisentanten fiir allgemein giiltige Konzepte
fiir Patches angesehen werden. Werden zum Beispiel beim Clustering alle Fiiffe mehrerer
Objekte in einer Klasse gruppiert, so stellt der zugehorige Codebucheintrag das Konzept
HSul dar. Neben dem Vorteil der Generalisierung ist ein weiterer Aspekt, dass die An-
zahl der Codebucheintrdge durch diese Art der Kompression stark reduziert wird, was
einen Geschwindigkeitsvorteil fiir die Suche beim Retrieval ergibt. Die Erzeugung dieser
Codebucheintrige wird im iibernichsten Abschnitt 4.3 erklért.

Die dritte Frage zur Implementierung, also wie sich die Verteilungen der Codebuchein-
trage auf Anfrageobjekten an das Codebuch darstellen, wird tiber Histogramime gelést. Die
Anzahl der Bins eines Codebuchhistogramms ist die Anzahl der Codebucheintrige, sprich
die Anzahl der lokalen Patches. Anhand der verfiigbaren Patches werden Histogramme
auf einem Trainingsdatensatz gelernt. Diese Histogramme stellen die Feature Vektoren
dar, die beim Retrieval zum Vergleich mehrerer Objekte dienen.

Das Ziel ist, dass die Histogramme eine kleine Intra- und eine grofse Interklassendistanz
aufweisen, damit anhand der Histogramme eine Klassifizierung der Modelle in Klassen
vorgenommen werden kann. In Abbildung 4.2 sind zu einem Query-Objekt (PSB Modell-
nummer m1397) andere &hnliche Modelle in der ersten Zeile aufgelistet. In der zweiten
Zeile stehen die Modelle, deren Distanz zum Query-Objekt am gréfhten sind.

4.2 Codebuch Clustering

Das Clustering des Codebuches ist im Prinzip eine Kategorisierung beziehungsweise eine
Klassifikation der im Codebuch enthaltenen Patches (siehe 3.3) in Gruppen gleicher Art.
Zum Beispiel sollen auf den Objekten der Princeton Shape Benchmark in der Klasse der
Arthropoden die Beine und die Fiihler jeweils in eine Kategorie eingeordnet werden, oder
in der Klasse der Flugzeuge die Seitenruder (siehe Abbildung 4.3).

Um die Patches zu clustern muss ein Mak fiir die Ahnlichkeit beziehungsweise Un-
dhnlichkeit definiert werden. Da jedes Patch ein lokales Feature darstellt, das durch eine
Spherical Harmonics Entwicklung reprisentiert wird, kann die Ahnlichkeit der Patches
iiber eine Spherical Harmonics Korrelation (siehe 2.4) bestimmt werden. Aus der Korrela-
tion iiber alle N Patches ergibt sich eine N x N Korrelationsmatrix, die fiir das Clustering
benutzt wird. In Abbildung 4.4 sind fiir eine Zeile aus der Korrelationsmatrix die 10 besten
den 10 schlechtesten Patches gegeniibergestellt. Wahrend die obere Zeile eher ,Bananen-
dhnliche“ Patches enthilt, sind es in der unteren Zeile eher halbkugelférmige Patches.

Fiir das Clustering der Codebuch-Patches werden in der Literatur sowohl partitionieren-
de Cluster-Verfahren wie k-Means und Derivate genutzt [9, 51, 52], als auch hierarchische
Verfahren |1, 23|. Beide wurden in dieser Diplomarbeit fiir das Clustering des Codebuches
untersucht.
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Abbildung 4.2: Histogramme fiir gleiche und verschiedene Modelle. Das erste Modell links
oben ist das Query-Objekt, dementsprechend die Distanz 0. Die Modelle
der ersten Zeile von links nach rechts sind die zu diesem Modell dhnlichsten.
In der zweiten Zeile stehen die mit der grofiten Distanz zum Query-Objekt,
also die undhnlichsten.

Abbildung 4.3: Gruppierung gleichartiger Patches anhand der Korrelation der Spherical
Harmonics basierten Features an den Patches. Die markierten Punkte sind
die Positionen der lokalen Features.
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Abbildung 4.4: Die 10 dhnlichsten und die 10 verschiedensten Patches in der Korrelati-
onsmatrix fiir eine ausgewdhlte Zeile. In der ersten Bildzeile ist das Signal
der Matrixzeile fiir das Objekt m2 aufgetragen. Zeile zwei und drei ent-
halten die 10 bestkorreliertesten Patches, wobei Zeile drei anzeigt, von
welchem Objekt dieses Patch stammt; Zeile vier und fiinf entsprechend fiir
die Schlechtesten.
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k-Means Clustering

Die Werte in der Korrelationsmatrix geben die Ahnlichkeiten der Patches zueinander wie-
der. Diese Ahnlichkeit wird als Distanzma# fiir das k-Means Clustering verwendet.

Um fiir jedes Patch eine Gruppe dhnlicher Patches zufinden, wird in der Korrelations-
matrix zeilenweise ein repeated k-Means ausgefiihrt. Pro Zeile ergeben sich Cluster von
Korrelationswerten durch die bei k-Means gefundenen Cluster-Centroids. Anhand dieser
Cluster lassen sich die dhnlichen Patches iiber die Positionen in der Matrix gruppieren.
Da die Anzahl der Cluster nicht a priori bekannt ist, muss k empirisch ermittelt werden.

Aus den Patches eines Clusters werden bei der Konstruktion der Codebucheintrige
(siehe ibernéchsten Abschnitt 4.3) Cluster-Représentanten ermittelt.

Agglomeratives Clustering

Ausgehend von der Korrelationsmatrix wird eine Distanzmatrix gebildet und diese grup-
piert. Da bei diesem Verfahren die Anzahl der Cluster nicht a priori bekannt ist, wurde
eine Methode zur dynamischen Anpassung des Schwellenwertes der Verschmelzungsdistanz
entwickelt, die sich auf die Anzahl der Cluster auswirkt.

Fiir das Clustering der Distanzmatrix wurde das average-linkage Clustering gewé&hlt
(siehe Abschnitt 2.6.3). Bei den verwendeten Daten der Princeton Shape Benchmark ist die
Verteilung gleichartiger Patches nicht gleichmifsig, weil fiir unterschiedliche Kategorien die
Strukturen der Modelle verschieden sind. Die average-linkage eignet sich fiir solche Daten,
da sie die verschiedenen Strukturen mittelt. Als Bestdtigung dieser Tatsache kann auch
angesehen werden, dass der kophenetische Korrelationskoeffizient fiir das average-linkage
Clustering den héchsten Wert, liefert.

Die Anzahl der Cluster und damit die Anzahl der Codebucheintrige ergibt sich iiber
den Cutoff-Wert. Dieser Schwellenwert gibt an, wie lange die Patches noch weiter in un-
terschiedliche Cluster sortiert werden.

Die Bestimmung des Cutoff-Schwellenwertes wird an das Wissen {iber dhnliche Pat-
ches gekniipft. Der Ahnlichkeitswert (Korrelationswert) zwischen zwei Patches, die durch
Spherical Harmonics représentiert werden, bewegt sich im Bereich [0;1]. Fiir identische
Spherical Harmonics ist der Korrelationswert 1, fiir total verschiedene 0. Fiir in der Struk-
tur dhnliche Patches konnte empirisch ein Korrelationswert von gréfser als 0,5 ermittelt
werden. Dieses Wissens dient als Richtwert fiir den Cutoff-Wert bei der Erstellung des
Cluster-Baums.

4.3 Codebucheintrdge

Anhand des Clusterings der Patches in Gruppen gleicher Art werden reprisentative Code-
bucheintrige ausgewihlt. Ziel ist die Reduktion des Codebuches durch Verschmelzen von
Codebucheintrigen, die nur wenig zur Klassenunterscheidung beitragen [52]. Dies kann als
eine Anwendung der , Information Bottleneck Method* [}7] angesehen werden, bei der ein
Kompromiss zwischen der Genauigkeit und der Komplexitdt der neuen Codebucheintra-
ge eingegangen wird. Es werden diejenigen Codebucheintrige gesucht, die eine maximale
Unterscheidbarkeit zwischen Objektklassen gewédhrleisten, aber gleichzeitig derart sind,
dass mit ihnen Objekte derselben Klasse identifiziert werden kénnen - die Informationen
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werden ,durch einen Flaschenhals gequetscht”, so dass die Essenz der Information iibrig
bleibt.

Fiir eine Menge Fi, = {(fim)1, -, (fim)n} von n Spherical Harmonics Koeffizienten
wird durch eine Auswahlfunktion £ ein Element ( flm) \E B, M€ {1, ...,n} reprisentativ
ermittelt mit

6 : Em - (flm)/\

Die Anforderung an den neuen Représentanten ( flm) » ist, dass dieser die Eigenschaften
seiner Menge bestmoglich widerspiegelt. Die reprasentierte Gruppe ist in Bezug auf das
Codebuch ein Cluster mit n Elementen, also mit n Spherical Harmonics Koeffizienten.
Das durch £ ausgewéhlte Element wird dann der Représentant der Cluster-Gruppe und
der neue universelle Codebucheintrag.

Fiir die Auswahlfunktion £ wurden zwei Methoden entwickelt. Die erste Methode basiert
auf einer Auswahl des Cluster-Représentanten anhand der Korrelationswerte beziiglich der
lokalen Korrelationsmatrix. Die zweite Methode verschmilzt die Teilmenge einer Gruppe
und synthetisiert daraus den Reprisentanten.

Da die Patches die Spherical Harmonics Entwicklungen iiber mehrere Radien enthalten,
wird die Auswahl des Représentanten getrennt fiir jeden Radius einzeln ausgefiihrt.

4.3.1 Best-Of Methode

Fiir jeden Cluster wird eine lokale n x n Korrelationsmatrix S € R? bestehend aus den
Korrelationswerten der jeweiligen n Cluster-Elementen gebildet. Die Auswahlvorschrift &
ist derart, dass diejenige Instanz r - also derjenige Codebucheintrag - mit der héchsten
Zeilensumme ausgewahlt wird (siehe auch Abbildung 4.5):

n

roo= argmaX{ZS(i,j)} i,j,m€{l,...,n}
1<i<n =1

N

(fim)x < ( flm)r (flm)A € Fim

Fiir das selektierte Cluster-Element ( flm) » gilt, dass es beziiglich den anderen Mit-
gliedern seiner Cluster-Gruppe Fj, am allgemeinsten ist, da alle anderen Elemente zu
diesem #hnlich sind. Dieses Element wird als Représentant des Clusters ausgewahlt und
im Codebuch eintragen.

4.3.2 Varianz-basierte Verschmelzung

Die Idee hinter diesem Verfahren ist die Varianz der durch die Spherical Harmonics Ko-
effizienten représentierten Funktionen f(6, ) zu minimieren und damit diejenigen Ober-
flichenpunkte zu eliminieren, die fir ein eventuelles Rauschen verantwortlich sind; die
Streuung iiber mehrere Oberflichenpunkte wird minimiert. Das Ergebnis ist ein schérfe-
res Profil der Kombination mehrerer Ausgangsfunktionen. Zur Veranschaulichung ist die
Idee in Abbildung 4.6 schematisch dargestellt.
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werden beziiglich des Referenzelements ausgerichetet (a). Der Reprasenant

(b) ist eine neue Kugeloberfliche mit niedriger Varianz.
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Fiir die Berechnung der Varianz miissen die Spherical Harmonics Koeflizienten riick-
transformiert werden. Da diese Transformation rechenintensiv ist und auch die riicktrans-
formierten Volumendaten viel Speicherplatz bendtigen, wurde ein online-Algorithmus zur
Berechnung der Varianz implementiert, der sich an dem numerisch stabilen Algorithmus
von Knuth [28] orientiert. In 4.1 ist der Algorithmus aufgelistet.

Algorithmus 4.1 Online-Berechnung der Varianz o2 von mehreren sphérischen Funktio-

nen reprasentiert durch Spherical Harmonics Koeflizienten.
n«—0

p—0
00
(fim)a — bestof(Fin) {Best-Of Methode}
for all (flm)l € F,, do
n—n+1
(om)f = Rij ) ((fim)i) {SH-Rotation}
fi = SHY((fim) ) {SH-Rekonstruktion}
A—fi—p
poe—p+ 2
©—O0+A-(fi—n)
end for
02— 0/(n—-1)

0_2

Da die Spherical Harmonics Représenatationen (SH-Patches) an unterschiedlichen Punk-
ten auf einem 3D Modell entwickelt wurden, und die Modelle nicht rotationsinvariant
vorliegen, miissen die SH-Patches erst ausgerichtet werden, so dass sie deckungsgleich lie-
gen. Dazu werden alle Elemente (fi)i ,i € {1,...,n} eines n-elementigen Clusters E,,
beziiglich eines Refenzelementes (ﬁm))\ A € {1,...,n} rotiert, wobei i # X gilt. Das
Referenzelement wird nach der Best-Of Methode (siehe vorherigen Abschnitt 4.3.1) er-
mittelt. Zur Bestimmung der Rotationswinkel wird eine schnelle Korrelation mit Pad-
ding p = 70 ausgefiihrt (sieche Abschnitt 2.4). Darauf basierend werden die Cluster-
Elemente mit den sogenannten Wigner D-Matrizen [15] im Spherical Harmonics Raum
beziiglich der Referenzkoeffizienten ausgerichtet. Diese neuen Spherical Harmonics werden
mit (f); — SH™'((fun)F) in den Ortsbereich riicktransformiert (siche Formel 2.5), wo
sie dann in Form von Grauwerten vorliegen, die auf der Kugeloberfliche definiert sind. Die
Varianz berechnet sich aus diesen Grauwerten.

Fiir die Erstellung des Cluster-Reprisentanten werden nun punktweise diejenigen Punk-
te auf der aufsummierten Varianz-Kugeloberflichenfunktion © ausgewéhlt, die eine nied-
rige Varianz und damit eine niedrige Streuung aufweisen. Fiir den Schwellenwert wurde
20 gewihlt, sodass die Streuung um 95% reduziert wird. Diese Filterung findet im Orts-
bereich statt, und da die Ausgangssignale binér sind werden auch wieder Bindrwerte auf
die Kugeloberfliche aufgetragen:

; {1 , fiir ©(0, ¢) < 20

0 , sonst
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O(0, ¢) gibt den entsprechenden Varianzwert an der Stelle 0, ¢ auf der Kugeloberfléiche
an. Die neue Kugeloberfliche wird mit SH(f) — fim wieder nach Spherical Harmonics
entwickelt und als Représentant der Gruppe im Codebuch eingetragen.

Da sich die SH-Patches in einem Cluster untereinander dhnlich sind, miissen nicht alle
Elemente ( flm)l in die Erzeugung des Reprisentanten einflieffen, sondern nur eine Stich-
probe. Dies hat eine erhebliche Auswirkung auf die bendtigte Rechenzeit, weil sowohl die
Spherical Harmonics Korrelation als auch Riicktransformation rechenintensive Operatio-
nen sind.

4.4 Codebuch Histogramme

Die letztlich im Retrieval benutzten Feature-Vektoren sind die Histogramme, die sich aus
dem Vergleich der Spherical Harmonics Patches im Codebuch mit den Patches eines Query
Objektes ergeben.

Dazu wird das Codebuch anhand eines gegebenen Datensatzes trainiert, indem fiir jedes
Objekt im Datensatz ein Histogramm als Feature angelegt wird. Das Codebuch besteht
also neben den (universellen) Patches zusétzlich aus den Histogrammen. Ein solches Hi-
stogramm ist der Feature-Vektor zu einem Objekt und gibt an, wie oft ein bestimmtes
Patch im Codebuch angetroffen wurde. Histogramme kénnen im Gegensatz zu den Sphe-
rical Harmonics Patches wesentlich schneller verglichen werden, mit einfachen Methoden
beginnend bei einem Histogram-Intersection-Kernel bis hin zu Support-Vector-Maschines
mit einem solchen Kernel.

Abhéngig vom gewdhlten Clustering stellen die Codebucheintrdge mehr oder weniger
dhnliche Patches dar. Um bei den Antwort-Histogrammen auch die Relation zu anderen,
dhnlichen Patches zu erfassen, wurden Fuzzy-Histogramme als lokale Features gewihlt.
Fuzzy-Histogramme z#&hlen nicht nur beziiglich eines einzigen Elements, wie oft dieses
vorkommt, sondern gewichten die Zdhlung nach dem Auftreten der Elemente. Auf diese
Weise werden auch diejenigen Codebuch-Patches im Histogramm beriicksichtigt, die eine
weniger starke Ahnlichkeit zum Anfrage-Feature aufweisen.

Um die Histogramme zu erstellen, werden die Spherical Harmonics Patches eines Query-
Objektes paarweise mit den Patches im Codebuch korreliert und die Fuzzy-Histogramme
anhand des Korrelationswertes ermittelt.

Nach Siggelkow et al. [42] wird ein Fuzzy-Histogramm fiir N Feature-Vektoren z("), n =
0,1,...., N — 1 mit m=0,1,..., M — 1 Bins definiert als

| Nl
: _ (n)
hist,, = N nz;) P (™)

Fir die Zuordnungsfunktion h,,(z) von einem Feature-Vektor zu einem Histogramm
wurde eine lineare Gewichtungsfunktion gewahlt. Anhand der Korrelationswerte der Sphe-
rical Harmonics Koeffizienten wird eine Randordnung festgelegt, so dass das bestkorrelie-
rendste Patch mit 1 und das unéhnlichste mit 0 gewichtet wird.

Beim Retrieval werden die Histogramme als Features zum Vergleich der Objekte be-
nutzt. Dazu wird anhand der Histogramme eine Distanz ermittelt, die die Ahnlichkeit
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Abbildung 4.7: Fuzzy-Histogramme. Die Bin-weisen Zuordnungen iiberlagern sich iiber
mehrere Bins (b) statt wie im klassischen Fall nur auf einem (a). (Nach
[42])

zwischen einem Query-Objekt und beziiglich eines Objektes in der Retrievaldatenbank
widerspiegelt. Als Distanzmetrik wurde ein Histogram-Intersection-Kernel gewahlt:

Z Hlil’l(histl, hiStQ)
min(|hist[;], hista|)

distance(histy, histy) =

Mit den paarweisen Distanzen wird beim Retrieval die Distanzmatrix erstellt.

4.5 Diskussion

Als grofste Herausforderung bei der Erzeugung des Codebuches hat sich das Clustering
herausgestellt. Schwierig ist einerseits die korrekte Anzahl von Codebucheintrigen - also
die korrekte Anzahl reprisentativer Patches - zu finden, andererseits auch wie die Cluster
erzeugt werden sollen. Agglomeratives Clustering hat sich hier als vorteilhaft erwiesen,
da sich die Distanzen beim Verschmelzungsschritt aus der Distanzmatrix ergeben, die
sich schnell durch Invertierung der (auf [0; 1] normierten) Korrelationsmatrix berechnen
lisst. Da durch empirische Methoden der Ahnlichkeitswert (Korrelationswert) zwischen
zwei Shapes beziehungsweise zwischen zwei Patches ermittelt werden kann, konnte als
Cutoff-Schwellenwert beim Erzeugen des Cluster-Baums dieser Wert als Richtwert benutzt
werden.

Die teuerste Operation bei der Erstellung des Codebuches ist die Korrelation der Sphe-
rical Harmonics Koeffizienten. Diese Operation wird sowohl beim Anlegen der Korrelati-
onsmatrix filir das Clustering benutzt, als auch beim Lernen der Codebuchhistogramme,
da auch hier Korrelationswerte zwischen den Patches im Codebuch und auf den zu ler-
nenden Objekten ermittelt werden miissen. Abhéngig von der Anzahl der Objekte, die
fiir die Codebucherzeugung ausgewéhlt wurden, steigt die Grofe der Korrelationsmatrix
und damit die Anzahl der paarweisen Korrelationen quadratisch in O(n?). Nutzt man die
Tatsache aus, dass die Korrelation zweier Spherical Harmonics Koeffizienten symmetrisch
ist, so reduziert sich die Anzahl der paarweisen Korrelationen auf n(n + 1)/2 Vergleiche,
was aber immer noch quadratisch ist.

Von Vorteil fiir das Retrieval ist, dass die fiir das Lernen der Codebuchgrofse relevante
Korrelationsmatrix im Offline-Schritt nur einmalig gelernt werden muss.
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Kapitel 5
Experimente

Die in den vorherigen Kapiteln beschriebenen lokalen Features und Techniken zur Erstel-
lung des Codebuches wurden auf dem Datensatz der Princeton Shape Benchmark getestet.
In diesem Kapitel werden die Daten der Princeton Shape Benchmark genauer vorgestellt
und die Ergebnisse des 3D Retrievals auf diesen gezeigt.

5.1 Princeton Shape Benchmark

Die Princeton Shape Benchmark (PSB) [41] ist ein frei verfiighares Framework zur Eva-
luation von Shape Retrieval Algorithmen. Es besteht aus einer Sammlung von 1814 drei-
dimensionalen Modellen, einer Klassifikationsvorschrift und Werkzeugen zur Evaluierung
von Retrieval-Methoden. Die Intention hinter der Princeton Shape Benchmark ist eine
allgemein giiltige Datenbank zur Verfiigung zu stellen, die als Referenzmedium fiir ver-
schiedene Retrieval-Ansétze dient und als Basis zum standardisierten Vergleich angesehen
werden kann, was von einigen Arbeiten aufgegriffen wurde [38, 3, 17, 14, 15].

Die 3D Modelle liegen als vektorielle Punkt- und Meshdaten im, von Princeton entwi-
ckelten, Objekt File Format (OFF) vor. In Abbildung 5.1 sind sowohl die 3D Punkt- und
Meshdaten abgebildet, die das Objekt als Gittermodell beschreiben, als auch ein Bild der
Originaldatei im VRML-Format!.

Die PSB Datenbank liegt in vier semantisch abgestuften Klassifikationsebenen vor, die
von Hand angelegt wurden. Diese sind hierarchisch angeordnet und orientieren sich an der

!Die Virtual Reality Modeling Language (VRML) ist eine Beschreibungssprache fiir 3D-Szenen und ein
Standardformat fiir die Reprasentation von interaktiven 3D Vektorgrafiken.

e ﬂﬂ:ﬂ;: e e

(a) Vektordaten (Gittermodell) (b) Original mit Textur

Abbildung 5.1: 3D Punkt- und Meshdaten des Modells ,Ameise* aus der Princeton Shape
Benchmark (PSB) [41].

23
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Abbildung 5.2: base-Klassifikation der Princeton Shape Benchmark

Funktion und Form eines Objektes (siche Abbildung 5.2). Die vier Klassen sind base, coar-
se, coarsel und coarse?, aufsteigend von der feinsten Klassifizierung (base) zur grobsten
(coarse2). Zusétzlich wurde die Datenbank in eine Trainings- und Testmenge zu jeweils
907 Objekten aufgeteilt.

In der vorliegenden Arbeit wurden die Experimente auf der feinsten Klassifizierungsstu-
fe, der base-Klassifizierung, ausgefiihrt. Diese Stufe enthilt 92 Klassen mit durchschnittlich
10,1 Objekten fiir den Trainingsdatensatz und 9,9 Objekten fiir den Testdatensatz. Grofkte
Klassen sind die Klassen ,fighter jet* und jhuman“ mit jeweils 50 Modellen.

Volumendaten Rendering

Die PSB-Shapes wurden als Volumendaten in unterschiedlichen Auflésungen gerendert. In
Abbildung 5.3 sind diese Renderings fiir die Auflésungen 32, 64 und 128 Voxel exemplarisch
abgebildet. Mit einer Rendering-Auflssung von N? ist gemeint, dass die lingste Seite der
umgebenden Box die Linge N hat. Zum Beispiel ist die Dimensionalitdt der in 5.3 (b)
abgebildeten Ameise 38 x 64 x 44. Wéhrend mit héheren Aufldsungen offensichtlich der
Detaillierungsgrad der Modelle steigt, wichst aber auch der benétigte Rechenaufwand in
O(n?).

Fiir diese Arbeit wurde eine Auflésung von N = 643 fiir alle Modelle benutzt. Die
Ameise in 5.3 (b) zum Beispiel besteht fiir diese Auflosung aus 6010 Voxel, das Schwein
in 5.3 (e) aus 24941 Voxel. Die Anzahl der Voxel auf den Oberflichen dieser Objekte sind
4210 Voxel fiir die Ameise und 9242 Voxel fiir das Schwein.

5.2 Lernen des Codebuches

Die Erstellung des Codebuches folgt dem in Kapitel 4 vorgestellten Ablauf und ist im
Schema 5.4 zum Uberblick iiber die einzelnen Schritte dargestellt. Im Folgenden werden
die einzelnen Stufen und verwendeten Parameter ndher ausgefiihrt.
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Abbildung 5.3: Als Volumendaten in verschiedenen Auflésungen gerenderte Modelle der
Princeton Shape Benchmark.
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Abbildung 5.4: Arbeitsablauf zum Lernen des Codebuches.
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Abbildung 5.5: Beispiele fiir multi-radien Patches an selektierten Interest Points.

Patches Nach dem Rendering der 3D Modelle aus der Princeton Shape Benchmark als
Volumen wurden die phasenbasierten Spherical Harmonics Features an allen Voxeln im
Radius 1 erzeugt. Anhand dieser Features wurden dann die Interest Points gesucht, wie in
Kapitel 3 gezeigt wird. Als Interest Point Detektor wurde der vorgestellte phasenbasierte
Ansatz mit nachtriglichem Oberflichensampling angewendet. Durchschnittlich ergeben
sich pro Objekt 20 Interest Points (siehe Abbildung 3.10b). Die Patches fiir die weitere
Verarbeitung im Codebuch ergeben sich aus der Entwicklung nach Spherical Harmonics
an den Interest Points. Um die lokale Umgebung an einem Punkt zu unterschiedlichen
Skalierungen zu erhalten, wurde die Spherical Harmonics Entwicklung fiir mehrere Radien
ausgefiihrt. Fiir die 643 Volumenmodelle wurden dazu die Radien 3, 6 und 9 benutzt, wie
in Abbildung 5.5 an einem ausgewéhlten Interest Point exemplarisch dargestellt.

Codebuch Fiir die Erstellung des Codebuches werden eine Stichprobe aus dem Gesamt-
datensatz der PSB benutzt. Aus jeder Klasse werden zufiillig eine beschrinkte Anzahl
Modelle ausgew&hlt, auf denen Patches extrahiert werden. Werden alle Modelle der PSB
Datenbank miteinbezogen, so hat sich gezeigt, dass das Codebuch zur Uberanpassung
neigt, da in diesem Fall die Codebucheintrige zu spezifisch werden. Fiir die Gréfe der
betrachteten Auswahlmengen wird N = 90, N = 180 und N = 270 gewihlt, fiir jeweils
nur ein, zwei oder drei Elemente pro Klasse. Fiir die Menge N = 90, in der nur jeweils ein
einziges Modell pro Klasse beriicksichtigt wird, ergeben sich - abhéngig von der zufélligen
Auswahl der Modelle - circa 1800 Patches, fiir N = 180 etwa 3600 und fiir N = 270 etwa
5800 Patches.

Im nichsten Schritt werden diese Patches miteinander verglichen und eine Korrelati-
onsmatrix erstellt. Der normierte Korrelationswert im Bereich zwischen 0 und 1 zweier
Patches wird hierzu beziiglich aller betrachteten Radien gemeinsam ermittelt.

Anhand der Korrelationsmatrix werden Klassen von Patches gleicher Art gesucht, indem
ein Clustering auf der Matrix ausgefiihrt wird. Um fiir die Erstellung der universellen
Patches geniigend Daten zur Verfiigung zu haben, wird die Anzahl der Cluster begrenzt,
indem der Cutoff-Wert fiir das agglomerative Clustering den Wert 0,8 nicht unterschreiten
darf. Dies ergibt zum Beispiel fiir N = 90 eine Cluster-Anzahl von 57. In Abbildung 5.6 ist
zum Beispiel ein Cluster mit Patches zu sehen, die von spinnenartigen Modellen stammen.
Fiir ein solches Clustering-Ergebnis liefert der kophenetische Korrelationskoeffizient einen
Wert von 0,838072. In Abbildung 5.7 sind fiir die initiale Selektion von N = 90 Modellen
auf 50 Cluster die Verteilungen der Patches pro Cluster sowie die Anzahl der Cluster pro
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Abbildung 5.6: In einen Cluster gruppierte Patches spinnenartiger Modelle nach agglome-
rativen Clustering. Die Zahl in der Klammer gibt die Anzahl beteiligter
Patches pro Modell an.

Modell dargestellt. Es zeigt sich eine relativ gleichméfige Verteilung der Patches auf den
Clustern.

Beziiglich der k-Means basierten Verfahren ldsst sich sagen, dass das Clustering der
Patches iiber die Korrelationsmatrix nicht zufriedenstellend funktioniert. Die resultieren-
den Cluster enthalten entweder extrem viele Elemente, oder nur ein Einziges. Eine eher
gleichméfige Unterteilung, wie sie auf den Daten der PSB zu erwarten ist, konnte nicht
erreicht werden.

Fiir die gruppierten Patches werden nun nach der varianzbasierten Verschmelzungsme-
thode (siehe Abschnitt 4.3.2) die Cluster-Reprasentanten bestimmt und als neue Patches
im Codebuch eingetragen. Da die Spherical Harmonics an einem Patch fiir mehrere Ra-
dien entwickelt wurden, wird die Erstellung der neuen Patches auch pro Radius getrennt
vorgenommen. Das neue Patch ist dann wiederum eine multi-radien Représentation.

Anhand dieser neuen Patches wird dann das Codebuch trainiert. Dazu werden fiir alle
Modelle der base-Klassifikationsstufe in der Princeton Shape Benchmark die Patches extra-
hiert, und zwar in einer statistisch héheren Anzahl, um relevante Antwort-Histogramme
zu erhalten. Dazu wurden fiir alle Modelle jeweils 100 Patches extrahiert, die von 100
gleichméfig verteilten Punkten auf der Oberflache stammen. Dies garantiert, dass nahezu
alle Stellen eines Modells reprisentiert werden und die Histogramme das gesamte Objekt
abdecken.

Eigene Experimente haben ergeben, dass eine Trennung der Antwort-Histogramme nach
Radius bessere Resultate liefert. Daher wird statt einer kombinierten Spherical Harmonics
Korrelation eine Korrelation pro Radius ausgefiihrt. Die Finzelhistogramme pro Radius
hintereinander gehéngt ergeben die Feature Vektoren fiir das Retrieval. Die Auftrennung
der Radien ermoglicht eine hohere Sensitivitit der Histogramme beziiglich unterschiedlich
skalierter Patches.

Auf dem gelernten Codebuch werden beim Retrieval der Modelle aus dem Testdatensatz
der PSB nach derselben Methode wie beim Lernprozess Histogramme pro Query-Modell
erstellt. Eine Anfrage an das Codebuch liefert iiber den Vergleich der Histogramme eine
Distanz, mit der die Ahnlichkeiten zwischen dem Query-Modell und allen anderen Mo-
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Abbildung 5.7: Anzahl der Patches pro Cluster (a) und Anzahl der Cluster pro Modell (b)
mit Differenzierung der Cluster-iibergreifenden Verteilungen. Bei Multi-
Member Clustern verteilen sich die Cluster-Zuordnungen iiber Objektgren-
zen hinweg.

dellen in der Datenbank bestimmt werden kann. Im Idealfall wiirde das Query-Modell
beziiglich allen anderen Modellen in der Datenbank die niedrigste Distanz aufweisen.

5.3 Ergebnisse

Die Ergebnisse des vorgestellten Verfahrens liegen fiir den gesamten Datensatz der ba-
se-Klassifikationsstufe im Bereich von 26% - 30% Genauigkeit fiir die Néchste-Nachbar-
Klassifikation (NN) und um 39% Genauigkeit beim Discounted Cumulative Gain (DCG).
Siehe dazu die Auflistung in Tabelle 5.1.

Im Vergleich mit anderen 3d Shape Deskriptoren aus der PSB schneidet das eigene
Verfahren vergleichsweise schlecht ab. Eine Auflistung der Ergebnisse dieser Verfahren im
Vergleich mit dem eigenen ist in Tabelle 5.2 zu sehen. Diese Tabelle ist ein Ausschnitt
einer umfassenderen Evaluation aus der PSB [41].

Zum Vergleich wurde der Spherical Harmonic Descriptor (SHD) von Kazhdan et al. [26]
implementiert. Dieser 3D Shape Deskriptor erzeugt eine rotationsinvariante Reprisentati-
on der Modelle, indem fiir mehrere Radien die Norm der Spherical Harmonic Frequenzen
in einem 2D Histogramm gespeichert werden.

Die anderen Verfahren im Vergleich sind:

e Extended Gaussian Images (EGI) [22]: Die Verteilung der Oberflichennormalen dient
als 3D Deskriptor. Auch hier werden sphérische Funktionen fiir den Deskriptor be-
nutzt.

e D2 Shape Distribution (D2) [36]: Histogramm iiber die Verteilung paarweise ver-
schiedener Punkte auf der Oberfliche.

e Shape Histogramme (SHELLS) [2]: Ahnlich wie D2, aber als Histogramm iiber die
Distanzen zwischen dem Massenmittelpunkt und Punkten auf der Oberfliche.
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’ Codebuchgrafse ‘ NN! ‘ 1st-Tier ‘ 2nd-Tier ‘ E-Measure ‘ DCG ‘

40 30% 12% 16% 10% 39%
50 29% 10% 15% 9% 38%
57 27% 10% 14% 9% 37%
92 26% 10% 15% 9% 37%

Tabelle 5.1: Ergebnisse des vorgestellten Verfahrens fiir unterschiedliche Codebuchgrofien.
INN: Nichste-Nachbar-Klassifikation

’ Verfahren ‘ NN ‘ 1st-Tier ‘ 2nd-Tier ‘ E-Measure ‘ DCG ‘
LFD 65,7% | 38,0% 48, 7% 28,0% 64,3%
SHD 55,6% | 30,9% 41,1% 24.1% 58,4%
EGI 37,4% | 19,7% 27,7% 16,5% 47.2%
D2 31,1% | 15,8% 23,5% 13,9% 43,4%
Eigenes Verfahren | 30,3% | 11,6% 16,3% 10,1% 38,9%
SHELLS 22.7% | 11,1% 17,3% 10,2% 38,6%

Tabelle 5.2: Vergleich mit fiinf anderen Algorithmen aus der PSB (Ausschnitt einer
Vergleichstabelle mit 12 Deskriptoren nach [41]). !NN: Nichste-Nachbar-
Klassifikation.

e Light Field Deskriptor (LFD) [8]: Fiir ein Modell werden aus mehreren Blickwinkeln
Bilder aufgenommen. Die Ausgangspositionen fiir die Aufnahmen ergeben sich aus
zufillig ausgewédhlten Punkten auf einer das Modell umgebenden Kugel.

Zum grafischen Vergleich sind im Precision-Recall-Plot (Abbildung 5.8) die Ergebnisse
beziiglich mehrere Codebuchgréfsen aufgetragen. Die niedrigeren Genauigkeiten spiegeln
sich in einer starker gekriimmten Kurve wider.

Im Rangordnungsdiagramm 5.9 ldsst sich erkennen, dass das eigene Verfahren zwar
fiir groke Gruppen eine ausreichende Genauigkeit erreicht, bei vielen anderen Klassen
sind die Treffer aber weit entfernt von der Diagonale zu finden, was auf eine niedrige
Diskriminierbarkeit der eigenen Features schliefsen lasst.

In der Tabelle 5.3 ist die Retrieval-Performance fiir die besten acht Klassen aufgetragen.
Fir Modelle der Klassen ,Ablagen”, , Kampfilugzeuge* und ,Menschen* ergibt sich eine NN-
Genauigkeit von iiber 80%, und fiir die Klassen ,Ballone”, ,Regenschirme®, ,Rennautos®,
LKopfe“ und ,Raumfahren” sind es noch iiber 60%. Zum Gegenvergleich sind auch die acht
Klassen mit der schlechtesten Performance aufgelistet.

5.4 Diskussion

Vergleicht man das vorgestellte Verfahren mit den Ergebnisse anderer Arbeiten, so ist das
erreichte Ergebnis nicht zufriedenstellend. Die Griinde dafiir sind beim Clustering und der
Erstellung der Codebucheintrige zu vermuten.
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Moébel- Kampf- | Menschen | Ballone | Regen- Renn- | Kopfe | Raum-
Ablagen | flugzeuge schirme autos fahren
NN 85% 82% 80% 67% 67% 64% | 63% | 60%
DCG | 51% 75% 1% 50% 48% 50% | 52% | 39%
Axte | Schlangen| Schultische | Rider | Zelte | Satelliten- | Himmer | Stealth-
schiissel Bomber
NN | 0% 0% 0% 0% | 0% 0% 0% 0%
DCG | 13% 14% 14% 14% | 15% 15% 15% 16%

Tabelle 5.3: Retrieval Performance beziiglich den besten (oben) und den schlechtesten (un-
ten) acht Klassen, sortiert nach NN. Menschen (2): Modelle mit ausgestreckten

Armen.

Precision—Recall Plot firr verschiedene CodebuchgréBen

40
—%—50
——57

\ ——92
o7r —6— SHD

Precision

Recall

Abbildung 5.8: Precision-Recall Plot fiir vier ausgewéhlte Retrieval-Ergebnisse und deren
Codebuchgrofen.
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(a) Komplett (b) Ausschnitt

Abbildung 5.9: Rangordnungsdiagramm. Schwarze Pixel auf der Diagonalen sind exakte
Treffer nach NN, rote Pixel: Ist-Tier, blue Pixel: 2nd-Tier.

Die Anzahl der Modelle bei der initialen Selektion zur Auswahl der Patches als auch
beim Training des Codebuches spielen auch eine grofse Rolle. In den Experimenten konnte
beobachtet werden, dass die Ergebnisse fiir eine kleine Anzahl Modelle (N = 90) bessere
Ergebnisse liefert als fiir grofere, zum Beispiel fiir NV = 270. Eine derart kleine Selekti-
on stiitzt sich aber auf die Qualitdt der vorgegebenen Klassifikationsvorschrift. Im Falle
der Princeton Shape Benchmark wurden die Objekte sorgféltig in Klassen einsortiert. Fiir
weniger gute Vorklassifikationen ist der vorgestellte Ansatz zur Selektion initialer Modelle
nicht ohne Weiteres iibertragbar. Werden alle Modelle fiir die initiale Selektion verwen-
det, so lisst sich eine Uberanpassung beobachten, und die Ergebnisse fallen wesentlich
schlechter aus.

Experimente mit der Korrelationsmatrix nach der Erzeugung der Patches ergaben, dass
hier eine hohe Wiedererkennungsrate erreicht werden kann, wenn nur die Spherical Har-
monics Patches an sich verglichen werden. Der Abstieg der Genauigkeit ist demnach in
den nachgelagerten Schritten beim Clustering und der FErzeugung der universellen Code-
bucheintrage zu suchen.

Die Evaluation des Clusterings der Patches stellte sich als aufwindig und fehleranfil-
lig dar. Trotz der recht guten kophenetischen Relationswerte von 0,8 bis 0,9 waren die
Ergebnisse nicht signifikant besser. Das agglomerative Clustering lieferte im Vergleich zu
k-Means noch die besseren Ergebnisse. Die Schwierigkeit in der Evaluation liegt, wie im
Grundlagenkapitel erwdhnt, in der fehlenden Ground-Truth. Da die Schritte bei der Er-
stellung des Codebuches auf den Clustering-Ergebnissen aufbauen, konnte eine Evaluation
erst nach der Fertigstellung des Codebuches durchgefiihrt werden. Die visuelle Inspektion
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der Clustering-Ergebnisse ergab immer recht gute Resultate (siehe zum Beispiel Abbildung
5.6).

Die Parametersuche fiir die einzelnen Schritte zur Erstellung des Codebuches erwiesen
sich als zeitaufwindig und fehleranféllig.

5.5 Laufzeiten

Eine Anfrage an das Codebuch ist abhéngig von der gewdhlten Codebuchgrdfe und den
Patches auf dem Query-Objekt. Fiir eine Codebuchgréfe von 50 und 100 Patches auf dem
Query-Modell liegt die Anfragezeit im Bereich von weniger als 10 Sekunden.

Die Berechnungen der phasenbasierten Features, die Detektion der Interest Points und
die Extraktion der Patches lduft innerhalb von circa 2 Sekunden ab. Ausgenutzt wurde
hierbei, dass die Routinen zur Berechnung und Korrelation der Spherical Harmonics paral-
lelisiert werden konnten. Dafiir standen Rechner mit bis zu 16 Prozessorkernen und jeweils
3 GHz Taktung zur Verfiigung. Fiir die Berechnung mehrerer Spherical Harmonics Ent-
wicklungen auf vielen Modellen und der anschliefenden Bildung der Korrelationsmatrix
war es von Vorteil, dass die Rechner mehrere Gigabyte an Arbeitsspeicher zur Verfiigung
stellten.

Trotz Parallelisierung benotigte die Erstellung des Codebuches und die darauf folgen-
den Query-Anfragen auf dem gesamten Datensatz der Princeton Shape Benchmark in
der Regel mehrere Stunden. Da die Erstellung des Codebuches zum Offline-Schritt des
Retrieval gehort wird eine Beschleunigung als nicht primér notwendig erachtet. Eine Op-
timierung konnte eher an den Schritten ansetzten, die auf das Codebuch aufbauen. Hier
kénnte durch die Implementierung geeigneter Lookup-Table Techniken die Zeit wesentlich
verkiirzt werden, indem die Spherical Harmonics Koeflizienten und die Korrelationswerte
zwischen verschiedenen Patches vorgehalten werden.
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Zusammenfassung & Ausblick

Diese Arbeit stellt ein neues Verfahren fiir das 3D Shape Retrieval vor, das auf lokalen
Merkmalen und einer Indexstruktur in Form eines Codebuches basiert. Dazu wurden In-
terest Point Detektoren entwickelt und ein Verfahren zur Erstellung eines universellen
Codebuches vorgeschlagen.

Zur Detektion von Interest Points wurden zwei Methoden entwickelt, die fiir 3D Mo-
delle die charakteristischen Stellen finden. Neben einer Clustering-basierten Methode, die
Regionen gleicher Art innerhalb eines Modells markiert und in diesen Regionen die In-
terest Points findet, wurde eine Methode vorgeschlagen, die nur auf den phasenbasierten
Spherical Harmonics Features beruht, und die numerisch stabile Positionen ermittelt. Ne-
ben Methoden zum gleichméfigen Sampling von Interest Points auf den Modellen wurden
auch Methoden vorgestellt um redundante Positionen zu eliminieren.

Fiir die Vorstufe der lokalen Features werden in Form von Spherical Harmonics Repra-
sentationen lokale Patches an den Interest Points extrahiert, die fiir die Erstellung des
Codebuches dienen.

Fir die Erstellung eines universellen Codebuches wurde ein Verfahren vorgeschlagen,
das auf dem Bag-of-Features Konzept beruht. Das Codebuch enthilt in Form von Patch-
Histogrammen die lokalen Features. Zur Bildung von Universal-Patches im Codebuch wer-
den Verfahren zur Bestimmung bester Cluster-Reprisentanten prasentiert. Fiir die Re-
préasentation der Codebuch-Histogramme wurde eine Technik zur weichen Abbildung der
Verteilungen iiber mehrere Patches vorgestellt, die auf den Fuzzy-Histogrammen beruht.

Das entwickelte Verfahren wurde auf den Daten der Princeton Shape Benchmark [41]
evaluiert. Auf einigen Klassen funktioniert das Verfahren sehr gut, ist aber beziiglich den
Gesamtdaten ausbaufihig. Durch die beschriebenen Methoden wird aber eine Grundlage
fiir ahnliche, Codebuch-basierte 3D Shape Retrieval Verfahren gelegt.

Einige Fragen beziiglich der Codebuchgréfse und der Auswahl geeigneter Patches fiir
das universelle Codebuch sind noch offen. Hier miissen Verfahren modelliert werden, die
eine relevante Auswahl von initialen Selektionen fiir den Codebuch-Lernprozess liefern
kénnen. Fiir ein flexibles Retrieval sind auch Verfahren vorstellbar, die eine dynamische
Codebuchgrofie beriicksichtigen und ein inkrementelles Clustering anbieten.

Positionshistogramme Ein Vorschlag zur Verbesserung der Retrievalergebnisse zielt auf
den histogrammbasierten Vergleich:

Statt die Histogramme nur als Antworten auf den Codebucheintrigen zu kodieren, be-
steht die Moglichkeit die Positionen der Features auf dem Query-Objekt mitzuberiick-
sichtigen. Um Rotationsinvarianz zu gewéhrleisten werden die Antworthistogramme an
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64 Kapitel 6. Zusammenfassung & Ausblick

Punkten auf der Oberfliche einer das Objekt umgebenden Kugel gebildet. Diese Punkte
auf der Oberfliche ergeben sich aus der Projektion der Interest Points auf die néichst-
gelegenen Oberflichenpunkte der Kugel. Diese kénnen durch den geometrischen Schnitt
einer Geraden durch den Objektmittelpunkt und einem Interest Point bestimmt werden.
In Abbildung 6.1 ist dies exemplarisch dargestellt. Diese Methode wird wahrscheinlich
positive Auswirkungen auf die Retrievalergebnisse haben, da hier auch die geometrische
Information {iber die Position der Patches in die Histogramme miteinfliekt.

*

Abbildung 6.1: Projektion von Merkmalspositionen auf eine Kugeloberfliche. Blau mar-
kierte Punkte sind die Features, rot markierte die projizierten Punkte. Der
griine Punkt ist der Mittelpunkt. An drei Stellen sind beispielhaft Histo-
gramme fiir die Antworten auf dem Codebuch eingezeichnet.



Anhang A

Beispielmodelle aus der Princeton Shape
Benchmark

65



66

Anhang A. Beispielmodelle aus der Princeton Shape Benchmark




Anhang B
Verwendete Software und Bibliotheken

Diese Diplomarbeit wurde mit der Programmiersprache C'++ unter Linux entwickelt und
nutzt fiir die Verarbeitung und Speicherung der Daten etablierte Softwaretools und Bi-
bliotheken. Wihrend die rechenintensiven Algorithmen in C-+ implementiert wurden,
wurden fiir die Evaluation der Ergebnisse und die weitere Verarbeitung und Visualisie-
rung der Daten Matlab benutzt. Fiir automatisierte Routinearbeiten wurden Skripte in
der Programmiersprache Python geschrieben.

Matlab Das von der Firma MathWorks, Inc. entwickelte Werzeug eignet sich unter ande-
rem zur Losung mathematischer Probleme, zur schnellen Entwicklung von Algorithmen,
zur Analyse von Datensdtzen und zur Visualisierung. Die in dieser Arbeit enthaltenen
Graphiken wurden groftenteils mit Matlab erstellt.

Blitz++ Die in C++ entwickelten Algorithmen nutzten als Datentyp mehrdimensionale
Arrays, die von der C++-Klassenbibliothek Blitz++ zur Verfiigung gestellt werden. We-
gen der templatebasierten und hoch optimierten Implementierung wurden die Datentypen
dieser Bibliothek fiir alle Array-basierten Daten verwendet. Blitz—++ ist frei verflighar.

NetCDF, HDF5 NetCDF (Network Common Data Form) und HDF5 (Hierarchical Data
Format, Version 5) sind plattformunabhéngige Datenformate zur optimierten Speicherung
grofser Daten. Da speziell n-dimensionale oder Array-strukturierte Daten unterstiitzt wer-
den, bieten sich diese Formate fiir die Speicherung der 3D Daten und des Codebuches
an.

Weka Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) von der University of Wika-
to [53] ist eine freie Sammlung von Machine Learning Software, implementiert in Java. Fiir
die Entwicklung und das Testen von Cluster-Verfahren wurde auf Weka zuriickgegriffen.
Das EM-basierte Clustering wurde mittels den von Weka bereitgestellten Bibliotheken in
Java implementiert.

LMB Tools Die vom Lehrstuhl fiir Mustererkennung entwickelten Bibliotheken konnten
in dieser Arbeit genutzt werden. Speziell die umfangreiche C++ Bibliothek libFeature3D
[13, 15] und die NetCDF- und HDF5-Pakete wurden genutzt.
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