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Verfahren zur Ahnlichkeitssuche auf 3D-

Objekten

In diesem Papier wird die inhaltsbasierte
Ahnlichkeitssuche auf Datenbanken von
3D-Modellen behandelt. Auf Objekte aus
3D-Datenbanken wird traditionell durch
angehangte Strukturinformationen so-
wie Textanmerkungen zugegriffen, was
jedoch fiir viele Anwendungen unzurei-
chend ist und durch eine inhaltsbasierte
Suche erganzt werden muf3. Das hier vor-
gestellte inhaltsbasierte  3D-Modell-
Suchsystem sucht &hnliche Modelle an-
hand eines gegebenen Modells, dessen
Formbeschreibung automatisch generiert
wird. Die vorgeschlagenen Merkmals-
vektoren erfassen die 3D-Form und sind
invariant gegeniiber Trandation, Rotati-
on, Skalierung und Modifikation der De-
tailgenauigkeit. Geplant ist die Anwen-
dung auf grof3en verteilten
Datenbestanden der Computergrafik
(VRML-Daten).

1 Einleitung

DieMenge audiovisueller Informationen,
dieindigitaler Form verfligbar ist, nimmt
stark zu. Deshab werden Systeme ent-
wickelt, die eine Suche nach den entspre-
chenden Inhalten erméglichen. Fur die
Suche kénnen entweder Meta-Informati-
onen benutzt werden, oder aber die Daten
selbst. Inhaltsbasierte Suchsysteme wur-
den hauptséchlich fir Bilder [32, 35, 37,
38] und Audio- und Videodaten [12]
entwickelt, jedoch fehlt es an inhaltsba-
sierten 3D-Modell-Suchsystemen. Durch
die in diesem Papier vorgestellten For-
schungsarbeiten soll diese Licke ge-
schlossen werden.

Auf Gebieten des Designs, der Her-
stellung, der Forschung und der Unter-
haltung werden oft 3D-Modelle einge-
setzt. Der Bedarf an detailierten 3D-Mo-
dellen von Gebaduden, Werkzeugen,
Flugzeugen, Autos, Buchstaben, Tieren
und Menschen ist in den vergangenen
Jahren stark angestiegen und auch fir die
kommenden Jahre ist noch mit einem
weiteren kraftigen Anstieg zu rechnen.
Im Rahmen des bevorstehenden MPEG-

7-Standards [20, 19, 18] (Multimedia
Content Description Interface) wird des-
halb auch versucht, Werkzeuge zur Be-
schreibung von Multimediainhalten zu
standardisieren. Bisher ist jedoch das
3D-Modell-Schema im Rahmen von
MPEG-7 noch weitgehend unspezifiziert
und weitere Forschungsanstrengungen
sind erforderlich, um geeignete Vorschl&
ge zu entwickeln. Das Problem der effizi-
enten Suche von Multimedia-Dokumen-
ten wird auch diskutiert, wobei der
Schwerpunkt aber eher auf zweidimensi-
onalen Strukturen liegt.

Bekannterweise ist die 3D-Ahnlich-
keitssuche ein schwieriges Problem, da
die Daten wesentlich komplexer als 2D-
Daten sind. Die Ahnlichkeit wird mittels
verschiedener Mal3e definiert. Fir ge-
wohnlich wird dabel ein merkmal sbasier-
ter Ansatz verfolgt [13, 33], der im we-
sentlichen als Filter zur Einschrénkung
des Suchraumes fungiert. Abbildung 1
zeigt die Grundidee dieses Ansatzes. Mit-
tels einer Merkmalstransformation wer-
den das Datenobjekt beschreibende
Merkmal e extrahiert, deren Werte zusam-
men einen M erkmal svektor ergeben. Die-
se hochdimensionalen Merkmalsvekto-
ren werden in eine geeignete Indexstruk-
tur abgelegt, mittels derer die Néchste-
Nachbarn-Suche effizient unterstiitzt
wird.

Im Bereich von 2D-Pixelbildern wer-
den Merkmale wie Farbhistogramme[ 10,
36], die Form von Objekten in den Bil-
dern [3, 29, 31] oder die Textur [46, 43]
zur Suche herangezogen. Verschiedene
Systeme wie z.B. QBIC [4, 13] oder
CHARIOT [45] unterstiitzen die Kombi-

nation von Merkmalen. Andere ermogli-
chen die Suche nach partieller Ahnlich-
keit (WALRUS[34]). Vieleauf 2D-CAD-
Objekten arbeitende Algorithmen ver-
wenden al's Ausgangsbasis das umschrei-
bende Polygon [5, 33]. Eswerdeninre-
gelméaiigen Abstanden Punkte herausge-
griffen und aus ihnen wird der
Merkmal svektor erzeugt.

Grundsitzlich gibt es verschiedene Ahn-
lichkeitsbegriffe, gerade fir 3D-Objek-
te. Man kann Projektionen betrachten,
Texturen, Formen, Oberflacheneigen-
schaften u.s.w. Ahnlichkeit kann global
gesucht werden wie im Geometrie-ba
sierten Ansatz von [24], welcher hierar-
chische Approximationen des Volumens
betrachtet, oder sie kann partiell auf
Oberflachensegmenten, wie in [26, 27,
1], wo potentielle Andockstellen im Rah-
men einer molekularen Andockvorhersa
gegesucht werden. Weitere Form-basier-
te Anséze finden sich in [2] (3D-
Histogramm) oder in [25] (morphologi-
sche granulometrische Distanz).
Entscheidend fur die Effizienz der
Suche in hochdimensionalen R&umen ist
die Verwendung einer geeigneten Index-
struktur. Dadie herkdmmlichen multidi-
mensionalen Indexstrukturen R-Baum
[21], R'-Baum[6]) fur héhere Dimensio-
nen nicht geeignet sind [8, 44], wurden
spezielle  Zugriffsstrukturen fir den
hochdimensionalen Fall entwickelt. Hier
seien nur einige genannt: M-Baum [9],
IQ-Baum [7], X-Baum [8], VA-File [44],
TV-Baum [30]. Andere Ansétze nutzen
die starke Korrelationen oder Gruppie-
rungen im Raum und versuchen die Di-
mensionalitdt zu reduzieren: FastMap
[14], Multidimensional Scaling [28],
Hauptkomponentenanalyse [11] und Fak-
tor-Analyse [22].
Das vorliegende Papier beschreibt die
Implementation eines 3D-Suchsystems,
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Abb. 1: Grundidee der Merkmal-basierten Ahnlichkeitssuche



das Suchanfragen mittels gegebener 3D-
M odelle unterstiitzt. Das grofdte Problem
beim Entwurf eines solchen Systems ist
die Generierung geeigneter Merkmals-
vektoren, die die 3D-Modelle unter den
erforderlichen Invarianzen (Trandation,
Rotation, Skalierung, Detailgenauig-
keitsgrad) beschreiben. Weiterhin muf3
bei der Suche eine geeignete Kombinati-
on von Merkmalsvektoren ausgewahlt
werden, um eine effiziente und effektive
Suche zu erméglichen.

Das Papier ist wie folgt aufgebaut:
Abschnitt 2 betrachtet die Probleme der
3D-Ahnlichkeitssuche und préasentiert
die prinzipielle Vorgehensweise unseres
L 6sungsansatzes. Abschnitt 3 erlautert
dann die von uns verwendeten Merkmal-
stransformationen. In Abschnitt 4 wird
eine Auswahl der ersten experimentellen
Ergebnisseim Hinblick auf Effizienz und
Effektivitédt dargestellt und Moglichkei-
ten zur Erweiterung des Ansatzes aufge-
zeigt. Eine abschlieRende Zusammenfas-
sung befindet sich in Abschnitt 5.

2 Ahnlichkeitssuche auf 3D-
Objekten

2.1Probleme

Die wichtige Teilaufgabe ist die Erstel-
lung eines Satzes von Merkmalen, die
eine umfassende Beschreibung der 3D-
Modelle ermdglichen. Einige einfache
Merkmale wie z.B. Anzahl der Punkte
und Polygone, Flache, umgebendes
Rechteck, Geschlossenheit, Volumen
u.sw., sind zwar fir spezielle Anfragen
hilfreich, sind jedoch nicht fiir eine effek-
tive inhaltsbasierte Ahnlichkeitssuche
geeignet. Mehr Nutzen bringen Merkma-
le, die sich aus der 3D-Form der Objekte
ergeben, insbesondere wenn sie invariant
gegeniber Rotation, Tranglation, Skalie-
rung und Detailauflésung sind. Die
Merkmale sollten zudem méglichst ro-
bust gegeniiber kleinen Veranderungen
der Geometrie und Topologie des Mo-
dellssein.

Die Wahl der Gestaltmerkmal svekto-
renist fir die Ahnlichkeitssuche von zen-
traler Bedeutung; ihre Auswahl hat ent-
scheidenden Einfluf? auf Moglichkeiten
der Suchverfahren und deren Effektivitat
und Effizienz. Zur Auswahl stehen ver-

schiedene geometrie- und bildbasierte
Gestaltmerkmal svektoren. Geometrieba-
siert sind z.B. die Multiskalenapproxima-
tion des Volumenmodells, die aus Poly-
gonmodellen gewonnen werden kann.
Ein bildbasierter Gestaltmerkmal svektor
entsteht zum Beispiel durch das Betrach-
ten der Eigenschaften von 2D-Bildern
(Flachenverhaltnis, Form etc.), die durch
das Abbilden der 3D-Modelle aus mehre-
ren Blickwinken entstehen. Einzelne Ge-
statmerkmalsvektoren betrachten je-
weils isoliert einzelne Eigenschaften.
Durch eine Kombination von Merkmals-
vektoren ist eine flexiblere Ahnlichkeits-
suche moglich, die die Nachteile der ein-
zelnen Merkmalstransformationen ver-
meiden hilft.

Abhéngig von Anfrageobjekt sind in
der Regel verschiedene Kombinationen
von Merkmalsvektoren sinnvoll. Die
Komplexitdt bei der Verwendung aller
Merkmalegleichzeitigistim allgemeinen
zu hoch. Esist ein schwieriges Problem,
eine geeignete Kombination von Merk-
malsvektoren fiir eine effektive Ahnlich-
keitssuche zu bestimmen. Nicht jeder
Merkmalsvektor muf fir die angestrebte
Ahnlichkeit relevante Informationen ent-
halten. Die Verwendung von nicht-rele-
vanten Merkmalsvektoren fihrt sogar zu
einer negativen Beeintréchtigen der Ef-
fektivitét. Bei der Auswahl der Merk-
malsvektoren gilt es zusdtzlich, einen
Kompromif3 zwischen der Genauigkeit
der Reprasentation und der Komplexitét
der Speicherung und Suche zu finden.
Eine zu hohe Dimensionalitét fuhrt be-
kanntermal3en zu einer erheblichen Be-
eintréchtigungen der Effektivitat und Ef-
fizienz der Néchste-Nachbarn-Suche
(Fluch der Dimensionalitét) [8, 44].

2.2L6sungsansatz

Unser Ansatz zur Lésung des 3D-Ahn-
lichkeitssuchproblems ist ein merkmals-
basierter Ansatz (vergleiche Abbildung
1). Die Idee ist, ein moglichst breites
Spektrum verschiedener M erkmal svekto-
ren, die Teilaspekte der 3D-Modelle be-
schreiben, zu betrachten. Die Verwen-
dung von vielen verschiedenen
Merkmalsvektoren ist im Fall der 3D-
Ahnlichkeitssuche dringend erforder-
lich, da einzelne Merkmalsvektoren im-

mer nur einen kleinen Teil der komplexen
3D-Modelle beschreiben koénnen. Zur
Suchzeit muf? dann allerdings - in Ab-
hangigkeit vom aktuellen Suchobjekt -
eine geeignete Kombination der vorhan-
denen Merkmalsvektoren ermittelt und
die Né&chste-Nachbarn beziglich dieser
Kombination bestimmt werden. Bevor
wir die verwendeten Merkmalsvektoren
sowie die Ermittlung geeigneter Kombi-
nationen von Merkmalsvektoren bel der
Suche genauer beschreiben, sollen zu-
néchst kurz die Verfahren zur Erreichung
der erforderlichen Invarianzen (Translati-
on, Rotation, Skaierung und Detail-
genauigkeitsgrad) diskutiert werden.

Einige der Invarianzeigenschaften
kdnnen durch die Anwendung einer 3D-
Karhunen-Loeve-Transformation (KLT)
erreicht werden. Die Eingabe fir die KLT
besteht grundsétzlich aus einer Menge
von (hier dreidimensionalen) Vektoren,
die aus gewdahlten Punkten des 3D-Mo-

dellsgewonnen werden. Diesich aus der
KLT ergebende Transformation des Rau-
mes wird auf das Objekt angewendet,
welches sich dann in einer kanonischen
Lage und Orientierung befindet. Die In-
varianz bezilglich Skalierung der Objekte
wird durch Normierung der geometri-
schen Merkmalsvektoren bzw. fur den
Fall der bild-basierten M erkmal svektoren
durch eine weitere Transformation der
Struktur in ein Einheitsvolumen gewahr-
leistet. Die Invarianz bezliglich der De-
tailgenauigkeit (»level-of-detail«) wird
dadurch erreicht, da3in der KLT die Ein-
gangsvektoren (Ecken des 3D-Modells)
proportiona zu der Flache der angren-
zenden Polygone gewichtet werden. Er-
wartungsgemal? liefern feinere Abtastun-
gen bessere Ergebnisse bei den Merk-
malsvektoren. Daher ist es von Vorteil,
vor der Extraktion der Eckpunkte fir die
KLT vergleichsweise grof3e Polygone in
kleinere zu unterteilen, was allerdings
eine erhohte Komplexitét zur Folge hat.
Nach der geometrischen Transformation
zur Gewéhrleistung der Invarianzen kann
dann as néchstes die Merkmal sextrakti-
on durchgefuhrt werden.

Wir benutzen drei verschiedene Arten
von geometriebasierten Merkmalsvekto-

1. Im Fdll der 3D-Modelle bietet es sich z.B.
an, die Eckpunkte der Polygone zu wéhlen.



ren: auf Abtastung basierend, Volumen-
basiert und Voxel-basiert. Fur die auf Ab-
tastung basierenden Merkmale schneiden
wir die vom Objektzentrum in bestimmte
Richtungen gerichteten Strahlen mit den
Objektpolygonen.  Der Abstand der
Schnittpunkte zum Zentrum ergibt die
Komponenten des Merkmal svektors. An-
schliefRend werden die Vektoren auf Ein-
heitdénge skaliert, um die Skalierungsin-
varianz zu erhaten. Der zweite Merk-
malsvektor basiert auf der Geometrie und
wird erhalten durch die Erweiterung ei-
nes jeden Polygons des Objektgitters zu
einem Polyeder. Der Polyeder entsteht
durch Hinzufiigen des Objektzentrums
als weiteren Punkt. Die resultierenden
Volumina der Polyeder ergeben den
Merkmalsvektor. Der dritte Merkmals-
vektor ergibt sich aus der Rasterung der
Polygone in ein Volumen (in »Voxels«),
d.h. das3D-Modell wird durch eineMen-
ge binadrer Voxel dargestellt.

Bildbasierte Merkmalsvektoren erge-
ben sich aus 2D-Bildern des Modéells, die
man durch das Abbilden der 3D-Modelle
aus verschiedenen Richtungen erhdlt. Im
derzeitigen System verwenden wir 3 oder
6 Bilder - abhangig von der Art der be-
trachteten M erkmale und den Richtungen
(positive und negative Richtung der
Hauptachsen). Ein Merkmalsvektor er-
gibt sich aus den Fourier-Koeffizienten
der drei Fourier-transformierten Silhou-
etten. Die Anzahl der genommenen Koef-
fizienten bestimmt die Grofe des Vek-
tors. Ein anderer bildbasierter Merkmals-
vektor wird aus 6 Grauwert-Bildern
generiert. Jeder Bildpunkt wird durch ein
Byte reprasentiert und der Wert kodiert
den Abstand zur entsprechenden Seite
des umgebenden Rechtecks. In anderen
Worten, es werden sechs Z-Puffer durch
Grauwert-Bilder représentiert. Die De-
tails und Beispiele der verwendeten
Merkmalstransformationen werden in
Abschnitt 3 beschrieben.

Auswahl der Merkmale. Die Verwen-
dung vieler verschiedener Merkmal svek-
toren erfordert bei der Suche eine Aus-
wahl und Kombination der Merkmals-
vektoren. Bei den dabei verwendeten
Verfahren mul3 zu einen darauf geachtet
werden, dal’ bei der Suche die Effektivitét
gewdhrleistet bleibt, d.h. da die Suche
die gewiinschten Ergebnisse liefert; zum
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Abb. 2: Die Distanz-Verteilung bei unterschiedlicher Anzahl relevanter

Merkmale
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Abb. 3: Glattung bei verschiedenen Werten fir ¢

anderen muf3 aber auch die Effizienz ge-
wahrleistet bleiben, d.h. die Suchzeit
muli3 in gewissen Grenzen bleiben. Beide
Aspekte sind insbesondere bel hochdi-
mensionalen Merkmalsvektoren zu be-
achten, dadurch den sogenannten »Curse
of Dimensionality« in hochdimensiona-
len Raumen die Effizienz und Eff ektivitét
der N&chste-Nachbarn Suche degeneriert
(8, 44].

Ein naiver Ansatz zur Suche auf be-
liebigen Kombinationen von Merkmals-
vektoren ist die getrennte Suche auf den
einzelnen Merkmalsvektoren und die
Kombination der Ergebnisse. Dieses Ver-
fahren ist aber weder von der Effizienz
noch von der Effektivitét her sinnvoll.
DieEffizienz wird durch die unnétige Su-
che auf den nicht-relevanten Merkmals-
vektoren sowie die potentiell sehr auf-
wendige Kombination der Einzelergeb-
nisse beeintréchtigt und die Effektivitat
kann durch Verwendung von nicht-rele-
vanten Merkmalsvektoren sehr stark be-
eintréchtigt werden.

Die Idee zur Lsung des Problemsist
die Ermittlung der relevanten Merkmals-
vektoren aufgrund der Verteilung der
Distanzen der Merkmalsvektoren vom
Anfragepunkt. Die Grundidee ist &hnlich
zu der in [23] beschriebenen generalisier-
ten Né&chsten-Nachbarn-Suche. Dabei
werden die Gesamtdistanzen einer Kom-
bination von Merkmalsvektoren zum An-
fragepunkt berechnet, zum Beispiel mit
Hilfe einer (gewichteten) Linearkombi-
nation und e nem euklidischen Abstands-
mal? im kombinierten Merkmalsraum.
Aufgrund der Verteilung der Distanzen
dann entschieden, ob die Kombination
fir das Anfrageobjekt relevant ist oder

nicht. Dem Ansatz liegt die Beobachtung
zu Grunde, daR die Distanzverteilung
sich in Abhangigkeit von der Anzahl der
relevanten Merkmale deutlich éndert. In
Abbildung 2 sind drei Distanzverteilun-
gen fir Daten mit 10 Merkmalen abge-
bildet. Im ersten Bild sind alle 10 Merk-
male auch relevant, wohingegen in zwei-
ten Bild nur 9 Merkmale relevant sind
und im dritten Bild nur 8 Merkmale. Die
Veranderung der Distanzverteilung ist
deutlich zu erkennen.

Ziel der automatischen Erkennung rele-
vanter Merkmale ist es nun, Distanzen-
vertellungen zu ermitteln, bei denen
maoglichst viele Merkmale relevant sind
(siehe Abbildung 2). Um das zu errei-
chen, muf3 man den Fall der Abbildung 2
(links) mit mehreren Maximavon demin
Abbildung 2 (rechts) mit einem Maxi-
mum unterscheiden. Formal kann die Be-
wertung der Distanzverteilung mit Hilfe
von Gléattungsfaktoren () der Kurve vor-
genommen werden. Um  kleinere
Schwankungen der Distanzverteilung
auszugleichen, wird die Distanzvertei-
lung zunéchst solange gegléttet, bis die
Kurve nur noch zwei Maxima enthélt.
Der entsprechende Gléattungsfaktor sei
Omin (Siehe Abbildung 3). Dann wird
weiter gegléttet bis die Kurve nur noch
ein Maximum enthélt. Der entsprechende
Gléttungsfaktor sei G,y (Siehe Abbil-
dung 3). Die Giite der aktuell betrachte-
ten Kombination von Merkmal svektoren
kann nun durch

K= Omax~ Omin

definiert werden. Bel grofem K enthdlt
die Kurve mehrere Maxima und damit
sind alle betrachteten Merkmale relevant,
wohingegen bei kleinem K die betrachte-



ten Merkmale nur zum Teil relevant sind.
Folglich: je groRRer K ist, desto hther ist
die Gite der betrachteten Merkmale.
Eine Bewertung durch dieses Qualitéts-
mal?3 erlaubt nun eine Auswahl geeigneter
M erkmalskombinationen. Als Algorith-
mus zur Bestimmung dieser Merkmals-
kombination kann ein heuristischer Opti-
mierungsalgorithmus - dhnlich zu demin
[23] beschriebenen Algorithmus, der eine
auf der Gite basierende Greedy-Aus-
wahlstrategie mit einem genetischen
Suchverfahren kombiniert - verwendet
werden.

3 3D Gestaltmerkmals-
vektoren

3.1Kanonische Lage und
Orientierung

Um die Invarianz beziiglich Trandation,
Rotation und Spiegelung zu erlangen,
wird - wieim vorherigen Abschnitt schon
beschrieben - eine Hauptachsentransfor-
mation (KLT) durchgefiihrt, bei der die
Eingabevektoren geeignet gewichtet wer-
den, um auch die Invarianz bei Polygon-
simplifizierung bzw. Verfeinerung des
Modells zu erhalten. In diesem Abschnitt
geben wir dazu Details an, wobei wir un-
serer vorherigen Arbeit [39] folgen. Zur
Vereinfachung der Darstellung beziehen
wir unsim folgenden nur auf den Fall von
3D-Modellen, die in Form von Triangu-
lierungen gegeben sind, d.h. unsere Mo-
delle bestehen aus einer Menge von Drei-
ecken in 3D, den zugehtrigen Kanten
und Ecken. Verallgemeinerungen auf all-
gemeine Polygonmodelle sind moglich.

Sei P={ py, ... pn} die Menge der
Eckpunktedes Modellsund sei D = { Dy,
..., Dp } die Menge der Dreiecke. Die
Eckpunkte gehen als Eingabe in die KLT
ein, die eine affine Transformation t er-
gibt, welche, angewendet auf die Eck-
punkte die transformierte Punktmenge P
={p'y .. PN} produziert. Die Trans-
formation T muR so konstruiert sein, dal
fUr eine beliebige Konkatenation ¢ von
Rotationen, Trandationen und Spiege-
lungen an beliebigen Ebenen die Glei-
chung

P"=1(P) =1(c(P))

gilt und somit die gewiinschte Invarianz
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Abb. 4: Die modifizierte Karhunen-Loeve-Transformation angewendet fir ein

Modell
bezuglich dler Transformationen vom
Typ G gegeben ist.

Wir stellen unsvor, dad die Dreiecke
aus infinitesmal diinnem, aber Masse-
behaftetem Material beschaffen sind. Die
Masse jedes Dreiecks ist aso proportio-
nal zur Flache und wird zu gleichen Tei-
len auf deren drei Eckpunkte verteilt. Der
Massenschwerpunkt ¢ des Punktmassen-
modells ergibt sich somit zu:

_N-S

1 N
C=— W0, vvi__y
NP =

wobei w; das der Ecke p; zugeordnete Ge-
wicht ist. S bezeichnet die Masse (bzw.
Flache) aller Dreiecke zusammen und S
ist die Summe der Fléchen der Dreiecke
mit Eckpunkt p;. Somit ist das Gewicht w;
gegeben durch die der i-ten Ecke zuge-
ordnete Masse normdisiert durch die
mittlere Masse pro Eckpunkt, SN. Es
gilt:

N

W =N

i=1...,N

Man kann sich leicht davon tiberzeu-
gen, dal3 eine Zerlegung eines der Objekt-
dreiecke in mehrere, d.h. eine Verfeine-
rung der Triangulierung das oben defi-
nierte Massenzentrum invariant 1a/3t.

Die Kovarianzmatrix C fir die Punkt-
menge P wird ebenfalls unter Berlick-
sichtigung der Eckengewichte berechnet,

N
C=a— Y w(p—0)-(p -0

ZVV' =
Die Gewichte bewirken, daR die Kovari-
anzmatrix beiVerfeinerungen oder Simp-
lifizierungen des geometrischen Modells
ungefdhr gleich bleibt. Die Invarianz ist
in diesem Fall also nur approximativ ge-
geben. Erwartungsgemal liefern feinere
Abtastungen bessere Ergebnisse bei den
Merkmal svektoren. Daher ist es von Vor-
teil, vor der Extraktion der Eckpunkte fiir

die KLT vergleichsweise grof3e Polygone
in kleinere zu unterteilen, was dlerdings
eine erhthte Komplexité bedingt. Eine
geeignete Strategie, die wir implemen-
tiert haben, verfeinert das Modell so, dalR
die entstehenden Dreiecke etwa gleich
gro3 sind. Noch weitergehend ist es mog-
lich, infinitesimal kleine Dreiecke zu be-
trachten, bzw. zu einer Integraldarstel-
lung einer »kontinuierlichen« KLT
Uberzugehen [42]. Diese Integrale sind
explizit berechenbar und fiihren zu einer
weiteren Verbesserung.

Nach der Berechnung der 3x3 Kova-
rianzmatrix werden deren Eigenwerte
und normalisierte Eigenvektoren be-
stimmt. Die Karhunen-Loeve-Transfor-
mation, angewendet auf die Eckpunkte
des Modells, ergibt sich zu

Pi=Ap-c), i=1.,N

wobei die Zeilen der Matrix A aus den Ei-
genvektoren bestehen, die gemal der ab-
steigenden Betrége der Eigenwerte sor-
tiert sind. Diese Transformation ist
eindeutig bis auf das Vorzeichen der Ei-
genvektoren. Um diese Ambiguitét zu
entfernen, setzen wir die Vorzeichen der
Eigenvektoren Pj,j =1,2,3, 0, dal

N

zSign( p'ij )'(p'ij )2 20

i=1
wobei wir die Notation p’; = (p'i1, Pli2,
Pi3) i =1, .., N benutzt haben. Durch
diesen Trick wird auch erreicht, da? die
KLT und die dann daraus abgeleiteten
Merkmalsvektoren invariant beziglich
Spiegelungeniist.

Abbildung 4 illustriert den Effekt der
KLT an einem Beispiel. Die Achsen des
gegebenen Koordinatensystems fir das
Objekt sind mit x, y, zbezeichnet und die
neuen Achsen nach der KLT heiffen Py,

P2 und P3.



3.2Die Merkmalsvektoren

In diesem Papier sind drei geometrische
und zwei bildbasierte Merkmal svektoren
vorgeschlagen.

1.Der erste geometriebasierte Merk-

malsvektor, siehe Abbildung 5, be-
schreibt 3D-Objekte durch ihre Aus-
dehnung in verschiedene Richtungen.
Nach der KLT interpretieren wir den
Ursprung des neuen K oordinatensys-
tems als Zentrum des 3D-Objektes
und legen um das Zentrum eine das
Objekt einschliefende Kugel. Die
Kugelflache wird nach einer festen
Vorschrift abgetastet und Strahlen
von den Abtastpunkten in Richtung
Zentrum verfolgt. Der erste Schnitt-
punkt jedes Strahls mit einem der Ob-
jektpolygone liefert eine Komponen-
te des Merkmalsvektors. Dieseist de-
finiert as der Abstand des
Schnittpunktes zum Zentrum. Wenn
kein Schnittpunkt des Strahlsmit dem
Objekt existiert, dann ist die zugeho-
rige Komponente des Merkmal svek-
tors gleich Null gesetzt. Die Dimensi-
on des Merkmalsvektorsist ein Para-
meter des Verfahrens.

2.Der zweite Merkmal svektor zielt dar-

auf hin ab, eine bessere Robustheit zu
erhalten. Kleine Stérungen, z.B. in
den Parametern der KLT, kdnnen in
besonderen Fallen namlich grolRe An-
derungen in den Komponenten des
obigen Merkmalsvektors bewirken.
Hierzu betrachten wir zu jedem Poly-
gon das Polyedervolumen, das durch
Hinzunahme des Zentrums entsteht.
Dieses beriicksichtigt die Orientie-
rung des Polygons, so dal? auch nega-
tive Volumen méglich sind. Der das
Objekt einschlielfende Wiirfel wirdin
etwa gleich grof’e Pyramiden-&hnli-
che Segmente unterteilt (die Spitze
jewells im Objektzentrum). Jedes
Segment liefert eine Komponente des
Merkmalsvektors, die sich aus dem
Volumen der Schnittmenge des Ku-
gel segmentes mit der Vereinigung der
Polyedervolumen ergibt. Die Dimen-
sion des Merkmalsvektors ist durch
die Anzahl der Segmente gegeben
und ein Parameter des Verfahrens.
Die Abbildung 6 illustriert die Ideein
einer 2D-Skizze.
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Abb. 5: lllustration eines einfachen
geometrischen Merkmalsvektors
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Abb. 6: Illustration des zweiten Merk-
malsvektors: die Volumen in den Seg-
menten ergeben Komponenten des
Vektors
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Abb. 7: Drei Silhouetten und zugehorige Fourierkoeffizienten
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Die Polygone werden in ein Volumen
gerastert. Hier kann man die anteilige
Fléache in jeder Volumenzelle (Voxel)
als Skalar akkumulieren oder nur die
Zellbelegung als bindren Wert abspei-
chern. Das entstehende skalare Volu-
menmodell bzw. die Volumen-
Bitmap ist hierarchisch als Octree or-
ganisiert. Die daraus enstehenden
Vektoren verschiedener Auflésungs-
stufen fungieren as Merkmalsvekto-
ren. Die Volumen-Bitmap 183 sich
auch in den Ortsfrequenzraum trans-
formieren wonach man aternativ
Merkmal svektoren aus Fourierkoeffi-
zienten oder deren Absolutbetrédgen
zusammensetzen kann [41].

Der erste Bild-basierte Ansatz be-
nutzt Abbildungen der Objekte unter
Parallelprojektion auf Ebenen ortho-
gonal zu den drei Raumachsen (nach
der KLT). Zuvor wird das Objekt
noch auf ein Einheitsvolumen (Wir-
fel) skaliert. Ausdiesendrei quadrati-
schen Objektbildern werden die Sil-
houetten berechnet und bei einer be-
liebigen Stelle beginnend gegen den
Uhrzeigersinn abgetastet. Die drei so
entstehenden geschlossenen diskre-
ten 2D-Kurven werden Fourier-trans-
formiert und das Power-Spektrum
wird berechnet, siehe Abbildung 7.
Merkmalsvektoren entstehen durch
Extraktion der ersten k Komponenten
der drei Powerspektra. Die Dimensi-

on 3k der Merkmalsvektoren ist wie-
derum ein Parameter des Verfahrens.
5.Die Abbildungen aus dem letzten
Punkt werden erganzt durch entspre-
chende Abbildungen aus den genau
entgegengesetzten Richtungen und
somit ergeben sich insgesamt sechs
Ansichten des Objektes welche an-
hand eines Beispielsin Abbildung 8
dargestellt sind. Diese Grauwerthil-
der ergeben sich jeweils aus einem
Tiefenpuffer (»depth map«) mit ge-
ringer Auflésung von je n?, wobei
Hintergrundpixel den grofden Tiefen-
wert zugewiesen bekommen (255 bei
einer Tiefenauflésung von 8 Bit). Die
entstehenden Werte kénnen zu einem

Merkmalsvektor der Dimension 6n°
zusammengesetzt werden. Damit hat
dieser Merkmalsvektor eine enge Be-
ziehung zu dem erstenin unserer Lis-
te, der interpretiert werden kann als
eine grobe Abtastung der Tiefenpuf-
fer. Alternativ kann anstelle des Tie-
fenpuffers ein norma gerendertes
Bild des Objektes mit normierter Be-
leuchtung und standardisierten Ober-
fléacheneigenschaften verwendet wer-
den.
Fir den Vergleich der M erkmal svektoren
des Anfragemodells mit denen der Mo-
delle im Suchraum ist ein Abstandsmald
erforderlich. Grundsétzlich verwenden
wir den |,-Abstand (Summe der quadrati-

schen Differenzen). Im Fall der binari-
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sierten Volumendarstellung ist der Haus-
dorff-Abstand der Voxelmengen, der
weniger sensitiv beziiglich kleinen Sto-
rungen ist, vorzuziehen.

Die Merkmalsvektoren haben unter-
schiedliche Differenzierungseigenschaf-
ten. Wahrend die bildbasierten Vektoren
und der erste geometriebasierte Merk-
malsvektor unserer Liste sich ganz auf
die von aul3en sichtbaren Teile der 3D-
Modelle konzentrieren, bieten die ande-
ren geometriebasierten Merkmalsvekto-
ren auch Differenzierungméglichkeiten
fur Objekte, die Polygone in mehreren
Schichten enthalten, wie z.B. in Maschi-
nen- oder Architekturmodellen. In dem
Fal sind die inneren Schichten namlich
den dulReren Ansichten verborgen und da-
her irrelevant fur die genannten Merk-
malsvektoren. Je nach Anfrageobjekt
sind also verschiedene Merkmalsvekto-
ren unterschiedlich gut geeignet fur die
Ahnlichkeitssuche. Zum Beispiel bei An-
frageobjekten, dieviele relevante Konka-
vitaten aufweisen, sind die bildbasierten
M erkmalsvektoren eher ungeeignet und
die Voxel-basierte Methode ist wahr-
scheinlich die beste.

4 Ergebnisse und
Erweiterungen

4.1 Experimentelle
Ergebnisse

Unsere Sammlung von 3D-Modellen um-
faldt zur Zeit etwa 2000 Objekte, wovon
wir in dieser Studie 536 Stiick verwendet
haben. Die Modelle stammen grofdten-
teils aus VRML-Dateien, die im Internet
verfigbar sind. Einige der Modelle haben
wir durch Anwendung des Mesh-Simpli-
fizierungsverfahren von QSlim Simplifi-
cation Software (Version 2.0), siehe [15,
16], in verschiedenen Aufldsungsstufen
erzeugt und in die Modellbibliothek ein-
geflgt. Weiterhin sind einige Modelle
prozedural durch Gaul3sches Rauschen
verschiedener Starke perturbiert sowie
durch Skalierungen und affine Transfor-
mationen modifiziert worden und somit
in verschiedenen Versionenin der Samm-
lung enthalten. Flr unsere Implementie-
rung haben wir uns auf vorerst nur ein
Dateiformat festgel egt.

Die Oberfl&che des Prototyps unseres

Abb. 8: Sechs Tiefenpuffer
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Anzahl der Eclzpunizte (hell) und Dreiecke (dunkel) in tausend
Abb. 10: Histogramm fir die Modellkomplexitat

3D-Ahnlichkeits-Suchsystems ist in Ab-
bildung 9 zusammen mit einer Beispiel-
anfrage zu sehen.

In diesem Papier berichten wir Uber
erste Ergebnisse beziiglich der Komple-
xitét der Verfahren zur Berechnung der
kanonischen L age und Orientierung (mo-
difizierte Karhunen-L oeve-Transformati-
on), der Berechnung der M erkmal svekto-
ren bei verschiedenen Wahlen von Di-
mensionen sowie der N&chste-Nachbar-
Suche im Merkmalsraum. Untersuchun-
gen zur Evauierung der Suchergebnisse
werden in einem zukinftigen Papier be-

handelt (siehe néchster Abschnitt).

Zunéchst illustrieren wir in unserem
ersten Graphen die Verteilung der Kom-
plexitét der 536 3D-Modelle unserer Stu-
die. Die Abbildung 10 zeigt ein Histo-
gramm der Anzahl der Eckpunkte und
Dreiecke in den Modellen. Die durch-
schnittliche Anzahl der Eckpunkte liegt
bei 3511, die der Dreiecke 5731.

Die Rechenzeit fur die Bestimmung
der KLT setzt sich zusammen aus der Be-
stimmung der Eckpunktgewichte, der Er-
mittlung des M assenzentrums, der Akku-
mulation der Elemente der Kovarianzma-

Datenbank-Spektrum 2/2002



trix sowie der Berechnung der
Eigenvektoren der Kovarianzmatrix. Die
zuerst genannten Antelle skaieren im
wesentlichen linear mit der Anzahl der
Eckpunkte. Die Kovarianzmatrix hat un-
abhéngig von der Anzahl der Eckpunkte
stets die Dimension 3x3 und daher erfor-
dert die Eigenwert- und Eigenvektorbe-
rechnung nur einen konstanten und sehr
kleinen Rechenaufwand. Somit erwarten
wir eine lineare Zeitkomplexitét O(N) fir
die Bestimmung der KLT. Das Diagramm
in Abbildung 11 bestétigt diese Uberle-
gungen. Samtliche Simulationsrechnun-
gen sind auf einem PC mit einem 450
MHz Pentium |11 Prozessor durchgefihrt
worden.

Im derzeitigen Suchsystem mit nur
536 3D-M odellen entspricht die Suchzeit
im wesentlichen der Zeit fir die Merk-
malstransformation, da die Nachste-
Nachbarn-Suche im Verhdltnis dazu ver-
nachléssigbar klein ist. Die Zeit fir die
Merkmalstransformation ist fir die ver-
schiedenen  Transformationen  unter-
schiedlich (vgl. Abbildung 12).

In diesem Papier sollen die geome-
triebasierten Merkmalsvektoren in ver-
schiedenen Dimensionen betrachtet wer-
den. Der erste Merkmal svektor wird wie
beschrieben durch Strahlverfolgung be-
stimmt. Der Rechenaufwand héngt ab so-
wohl von der Modellkomplexitat alsauch
von der Anzahl der eingesetzten Strahlen,
also der Dimension des Merkmalsvek-
tors. Das Problem, Strahlen mit einer
Kollektion von Polygonen zu schneiden,
ist ein wohlbekanntes Problem der Com-
putergrafik (»ray tracing«) und es sind
mannigfache Methoden zur effizienten
Schnittpunktberechnung entwickelt wor-
den [Glassner], die wir in unserer Imple-
mentierung aber noch nicht eingesetzt
haben. In der Tabelle geben wir hier nur
die mittlere Berechnungszeit pro Objekt
an, die im wesentlichen der Suchzeit ent-
spricht. Die Dimensionen desMerkmals-
vektors sind 42 (klein), 162 (mittel) und
642 (grof).

Die Dimensionen des Volumenba-
sierten Merkmalsvektors sind 96 (klein),
384 (mittel) und 1536 (grof3) und die aus

der 3D-Rasterung in Octrees sind 43:64,

83=512 und 163=4096. Bei den strahlen-
basierten Merkmalsvektoren ist die Re-
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100} -
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Abb. 11: Scatter Plot fur die Zeitkomplexitat der Berechnung der Parameter der
modifizierten Karhunen-Loeve Transformation zur Berechnung der kanoni-

schen Lage und Orientierung

Typ Dimension Dimension Dimension
Merkmal svektor klein mittel grof3
Strahlenbasiert 0,7s 26s 104 s
Volumenbasiert 17s 1,7s 1,7s
3D-Rasterung 15s 15s 15s

Abb. 12: Mittlere Berechnungszeit in Sekunden fur verschiedene Merkmals-

vektoren
chenzeit linear proportional zur GroRe
des Vektors. Fur die anderen Merkmale
liegt die konstante Zeit in der Methode
begriindet.

4.2 Erweiterungen und
Ausblick

Die néchsten Arbeitsschritte in unserem
Forschungsvorhaben bestehen in der Er-
weiterung der Anzahl der Modelle und
der weiteren Verfeinerung der Implemen-
tierung zur Auswertung der hier schon
teilweise gemachten Komplexitatsstudi-
en. Es besteht weiterhin Forschungsbe-
darf fur eine Methode zur Evaluierung
der erzielbaren Ergebnisse. Liefert der
nédchste Nachbar im Merkmalsraum
wirklich das beste zum Anfragemodell
passende Objekt? Sind die ersten 5 oder
10 3D-Modelle aus der Suchoperation
die besten Objekte und stimmt deren Rei-
henfolge? Zu diesen Fragen werden wir
objektive, d.h. numerisch quantifizierte
und reproduzierbare Methoden entwi-
ckeln. Der Losungsansatz hierfiir besteht
in der Definition einer Referenzldsung
(»ground truth«) fUr jedes gegebene An-
frageobjekt, die auf einer Kombination
von besonders hochdimensionalen Merk-

malsvektoren aufbauen kann. Anhand
dieser aufwendig zu berechnenden Mus-
terlésung kénnen Suchergebnisse beur-
teilt und verglichen werden. Diesen »ob-
jektiven«  Methoden  sollen  auch
subjektive Evaluationen folgen in denen
Juroren Anfrageergebnisse in Testserien
am Bildschirm auf ihre Relevanz hin ein-
schétzen.

Eine wichtige Anwendung der Evalu-
ation besteht in der Herausforderung, die-
jenige Kombination von Merkmal svekto-
ren und deren Dimensionen zu bestim-
men, die unter Einhaltung von
Komplexitatsschranken bei Speicher und
Rechenzeit die besten Suchergebnisse
liefern.

Mit Ausnahme des Voxel-basierten
Verfahrens und dem Ansatz Uber Silhou-
etten lassen sich die hier vorgestellten
Merkmalsvektoren interpretieren als Ab-
tastung einer auf der Einheitssphare defi-
nierten reellen Funktion. Es besteht die
Maoglichkeit, diese Funktionen mittels
sphérischen Fourier- oder Wavelettrans-
formationen in eine Multiresolutiondar-
stellung zu Uberfihren. Dies wird einen
einheitlichen und in der Dimension adap-
tiven Zugang zu den Merkmalsvektoren
ermoglichen [42, 40]. Weitere, hier nicht



besprochene Merkmasvektoren sind
denkbar. Zum Beispiel kann die Medid
Axis Transformation erwogen werden,
um Skelette der Objekte zu erzeugen,
welche anstelle geometrischer eher struk-
turelle Informationen Uber 3D-Objekte
kodieren. Esergibt sich die Frage, welche
Abstandsmal?e in Zusammenhang mit
diesem Ansatz bei Anwendungen zur
Ahnlichkeitssuche sinnvoll sind.

In typischen VRML-Dateien sind
3D-Modele haufig auch durch Farb-
oder Texturinformation (Texturabbildun-
gen mit zweidimensionalen Texturkoor-
dinaten an den Polygoneckpunkten) und
durch Normalenvektoren fur Illuminati-
onssimulationen ergénzt. In zukinftigen
Anwendungen zur Ahnlichkeitssuche
werden solchen Daten auch in Merkmals-
vektoren einzubeziehen sein.

Eine besondere Herausforderung fir
3D-Deskriptoren ensteht durch Anfrage
nach partiellen Ahnlichkeiten. Solche
Fragestellungen tauchen zum Beispiel in
der Molekularbiologie bei Proteinan-
dockproblemen auf.

5 Zusammenfassung

Im vorliegenden Papier haben wir ein
System zur Ahnlichkeitssuche auf 3D-
Modellen vorgestellt. Grundidee ist die
Verwendung einer Reihe verschiedener
M erkmal svektoren, die verschiedene As-
pekte der 3D-Modelle reprasentieren und
weitgehend invariant gegentiber Trans
formation, Rotation, Skalierung und De-
tailgenauigkeitsgrad sind. Erste experi-
mentelle Ergebnisse mit der Kombination
von Merkmalsvektoren zeigen vielver-
sprechende Resultate. In zukinftigen Ar-
beiten soll das System um weitere Merk-
malsvektoren erganzt werden sowie die
Effizienz der Verfahren optimiert werden.
Weiterer Forschungsbedarf ist bei der
Kombination von Merkmalen notwendig,
um ein automatisches distanzabhangiges
Verfahren zu entwickeln, welches in Ab-
hangigkeit vom Anfrageobjekt die best-
mogliche Kombination von Merkmals-
vektoren ermittelt.
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