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Zusammenfassung Mit einer stetig zunehmenden Masse an visuellen Medi-
endaten steigt der Bedarf, diese e�zient jenseits von rein textueller Information
und v.a. vollautomatisch zu kategorisieren und zu beschreiben. Zu diesem Zweck
hat die MPEG den MPEG-7 Standard vorgeschlagen. Diese Arbeit stellt die
vier im MPEG-7 Visual Standard zur Beschreibung von Formen innerhalb von
Mediendaten festgehaltenen Deskriptoren zusammen. Die in der Ebene de�nier-
ten Deskriptoren - der Region-Based und der Contour-Based Shape Descriptor
basieren auf einer Contour Scale Space - Berechnung, bzw. auf einer Angular
Radial Transformation. Der 2-D/3-D Shape Descriptor dient der Beschreibung
dreidimensionaler Objekte mit Hilfe von zweidimensionalen Schnappschüssen
aus mehreren Blickwinkeln, welche mit einem - in der Ebene de�nierten - De-
skriptor festgehalten werden. Der 3-D Shape Spectrum Descriptor basiert auf
dem Shape-Index um dreidimensionale Objekte statistisch angenähert zu be-
schreiben.
Beispielanfragen innerhalb der MPEG-7 Testdatenbank werden zur Veranschau-
lichung der Deskriptoren angeführt, sowie deren Güte in den deskriptorspezi�-
schen relevanten Kategorien aufgezeigt. Abschlieÿend wird ein praxisrelevantes
Anwendungsbeispiel - eine webbasierte Videosuche - erläutert.

1 Einleitung

In Folge der weiten Verbreitung digitaler Aufzeichnungsgeräte wie Fotohandys,
Digitalkameras oder Scannern, sowie der nach wie vor stetig zunehmenden
Vernetzung von Rechnern mit immer höheren Bandbreiten, welche längst die
Möglichkeit des komfortablen Austauschs von beliebigen Mediendaten bieten,
steigt auch der Bedarf, auf Letztere e�zient zugreifen zu können. Jedoch setzen
Such- und Vergleichsanfragen eine Kategorisierung bzw. eine Beschreibung der
Daten voraus.
Rein textuelle Beschreibungen, die den eigentlichen Mediendaten zugeordnet
werden, sind die hier wohl gängigste Methode. Herkömmlicherweise basiert die
Suche dann auf Textanfragen, mittels derer Mediendaten etwa in Datenbanken,
Netzverzeichnissen oder auf dem heimischen Rechner aufgefunden werden
sollen.
Mit steigender Datenmenge wird die vom Menschen zu tätigende textbasierte
Beschreibung zunehmend arbeitsaufwendig und ine�zient. Zudem ist oftmals
die Beschreibung und Kategorisierung nicht eindeutig durchführbar und erhält
somit auch eine subjektive und damit unpräzise Komponente. Auch ist es
in manchen Anwendungsfällen, z.B. in einer inhaltlich abstrakten Warenzei-
chendatenbank, schwer bis unmöglich, überhaupt textuelle Beschreibungen
zu erstellen. Verallgemeinert können v.a. Bilddaten sehr inhaltsreich sein und
textuelle Annotationen dem Inhalt nicht genügen.



Der Mensch hat die Fähigkeit, Gegenstände allein aufgrund ihrer Form
zu erkennen und einzuordnen. Formen und Umrisse tragen also für den
Menschen entscheidend-semantische Informationen, die textuell meist nur
schwer zu erfassen sind. Automatische Extraktionsalgorithmen und kompakte
Darstellungsweisen ermöglichen es, die Form als ein Kriterium zur Beschreibung
von Inhalten von Mediendaten zu benutzen. Viele Anwendungen sind geradezu
prädestiniert, auf Formen basierende Anfragen zu verwenden. Dabei kann die
Information der Form zwei- oder dreidimensional vorliegen. Prinzipiell kann
hierbei die Analyse zweidimensionaler Formen in die Kategorien umrissbasiert
und regionsbasiert unterschieden werden. In der Ersteren werden die Umrisse
eines Objekts betrachtet, in der Letzteren die Pixelverteilung innerhalb des
gesamten Objekts.

In diesem Rahmen werden im MPEG-7 Visual Standard vier Shape Des-

criptors (SDs) de�niert. Dabei decken die SDs die Anwendungsbereiche in der
Ebene, sowie im Dreidimensionalen ab. Der 2-D/3-D SD dient der Beschreibung
dreidimensionaler Objekte mit Hilfe von zweidimensionalen SDs aus mehreren
Blickwinkeln. Der 3-D SD ist auf dreidimensionalen Gitternetzmodellen von
Objekten de�niert.

Im Folgenden werden zuerst bisherige Arbeiten auf dem Gebiet vorge-
stellt. Danach werden die vier SDs des MPEG-7 Visual Standards beschrieben.
Abschlieÿend wird eine praxisrelevante Anwendung - eine webbasierte Video-
suche - vorgestellt.

2 Verwandte Arbeiten

Es gibt keine einheitliche De�nition von Form, welche eine verbreitete und intui-
tive Bedeutung darstellt, die geometrische, sowie topologische und thematische
Eigenschaften abdeckt. Die Form wird in diversen Theorien über die optische
Wahrnehmung betrachtet, welche darauf zielen zu verstehen, wie der Mensch vi-
suelle Formen aufnimmt. Der Psychobiologe D.O. Hebb [1] behauptet, dass der
Mensch eine Form nicht als Ganzes, sondern als Zusammenhang aus Teilformen
wahrnimmt, sowie dass die räumlichen Beziehungen zwischen den Teilformen ei-
nes Objekts zuerst erlernt werden müssen, um das Objekt erfolgreich erkennen
zu können. Näher an visuellen Anwendungen am Rechner ist der hierarchische
Ansatz, die Entwicklung von Formen mit sich ändernder Au�ösung zu betrach-
ten, welcher in [2] vorgeschlagen wird. Derartige Theorien stellen eine Basis für
nützliche Ansätze dar, auf denen Methoden der rechnergestützten Formerken-
nung aufbauen können [3].
Formbasierte Objekterkennung wird als ein interessantes Problem in diversen
Arbeiten aufgegri�en, u.a. in [4][5][6]. Die Herausforderung besteht darin, die
Form auf eine robuste und möglichst kompakte Art und Weise zu beschreiben.
Die folgenden Abschnitte beschreiben jeweils verwandte Arbeiten im Zweidi-
mensionalen und Dreidimensionalen.



2.1 Zweidimensionale SDs

Das MPEG-7 Experimentation Model - die Testumgebung, welche die Güte und
Performanz aller Deskriptoren des MPEG-7 Standards auf den Prüfstand stellt -
enthielt vormals den Zernike Moment Descriptor. Dieser wurde später aufgrund
seiner schlechteren Suchgenauigkeit durch den hier vorgestellten Region-Based
SD ersetzt [7]. Der Zernike SD überträgt - ganz ähnlich dem Region-Based SD
- das Bild auf eine Menge von orthogonalen Basisfunktionen im Komplexen.
Allerdings hat dieser SD eine inhärent höhere Gewichtung der radialen Kompo-
nente, was der der menschlichen Wahrnehmung eher entsprechenden Betonung
der winkelbezogenen Eigenschaften entgegensteht [7].

2.2 Dreidimensionale SDs

Im Bereich der dreidimensionalen SDs gibt es diverse Ansätze, welche in vier
Kategorien zu unterteilen sind [8]. Prinzipiell werden hier Objekte betrachtet,
welche als Gitternetzmodelle mit Flächen, Kanten und Punkten beschrieben
sind oder mit Hilfe von weiteren geometrischen Primitiven spezi�ert sind.

Strukturbasierte Ansätze. Die Idee hierbei ist es, die Zerlegung von Ob-
jekten in Untereinheiten zu nutzen, welche gewisse Homogenitätskriterien zu
vorde�nierten Merkmalen der Form erfüllen. Somit erhält man die Grundbau-
steine eines Objekts, die in einer Datenstruktur gespeichert werden, welche u.a.
Nachbarschaftsbeziehungen darstellen kann [8]. In [9] wird ein SD vorgeschlagen,
welcher auf Graphen von maximalen Teilstücken der Ober�ächen eines Objekts
aufbaut. Eine Funktion, welche die Hauptkrümmungen des Objekts berechnet,
bildet Letztere auf einen Form-Index ab [10]. Der Zusammenhang der Teilstücke
wird schlieÿlich mittels eines Adjazenzgraphen kodiert [8]. Um ein Ähnlichkeits-
maÿ zwischen zwei dreidimensionalen Objekten zu erhalten, wird eine Graph-
vergleichstechnik [11] genutzt.

Abweichungsbasierte Ansätze. Die abweichungsbasierten Ansätze de�nie-
ren das Abstandsmass zweier Ober�ächen mittels der Energie, welche aufge-
bracht werden müsste, um die Flächen aneinander anzupassen und wird mit
Hilfe der dynamischen Gleichung des Kräftegleichgewichts zwischen inneren und
äuÿeren Kräften bestimmt [12].

Transformationsbasierte Ansätze. Auf Transformationen basierende An-
sätze nutzen Integraltransformationen für die Darstellung von Formen. Dazu
werden Techniken wie SAI [13] oder harmonic maps [14] genutzt, um die Ober-
�äche des Gitternetzmodels auf ein sog. attribute image [8] im Zweidimensio-
nalen abzubilden. Die hierfür notwendige starke geometrische Gleichmäÿigkeit
von Gitternetzmodellen ist allerdings meist nicht gegeben und muss durch re-
chenaufwendige Vorverarbeitungsschritte gescha�en werden [8].



Statistische Ansätze. Statistische SDs bestehen aus Momenten [15][16][17]
oder Verteilungen von deterministischen [17][5] oder zufälligen [16] geometri-
schen Primitiven [8]. Auch bei der Verwendung der statistischen Momente für
die Formbeschreibung wird meist ein Vorverarbeitungsschritt in Form einer Nor-
malisierung der Objektgröÿe und -position benötigt. Auch der MPEG-7 3-D

Shape Spectrum Descriptor (3-D SSD) [3] gehört zur Klasse dieser Ansätze.
Die Art von SDs besitzen eine hohe Anfälligkeit gegenüber verschiedenen to-
pologischen Darstellungen von Objekten und es bedarf deshalb ebenfalls einer
vorangehenden Normalisierung des Gitternetzmodells des Objekts. Dazu können
Koordinatenverteilungen [5] oder Histogramme mit Längen, Winkeln, Flächen
und Volumina, welche jeweils Mengen von Sekanten, Dreiecken und Tetraedern
zugeordnet sind, eingesetzt werden [8]. Diese Daten erhält man durch zufallsba-
siertes Abtasten des ursprünglichen Gitternetzmodells. Jedoch sind diese Tech-
niken anfällig für die verschiedenen möglichen Triangulationen, die von ein und
demselben Gitternetzmodell existieren können.
Für die ober�ächenbasierten Extended Gaussian Images (EGI) [18] wird eine
Funktion auf einer Einheitskugel de�niert, welche Informationen wie die Ori-
entierung der Normalen, die Fläche oder Krümmung aufbaut [8]. Diese An-
sätze sind emp�ndlich bezüglich der Ausrichtung der Flächen. So ist es mög-
lich, dass zwei Objekte mit ähnlichen globalen Eigenschaften, aber mit einigen
verschieden-orientierten Ober�ächen von zwei komplett unterschiedlichen EGIs
beschrieben werden [5][8].
Alle diese SDs bieten den Vorteil einer sehr kompakten Darstellung, die mit ei-
nem relativ geringen Rechenaufwand berechnet werden kann. Sie genügen aber,
bis auf den 3-D SSD, im Allgemeinen nicht der Forderung invariant gegenüber
geometrischen Variationen zu sein [8]. Deshalb werden hier normalerweise einige
vorverarbeitende Schritte zur räumlichen Anordnung, basierend auf der Prin-
cipal Component Analysis (PCA), welche Vektoren durch ihre entscheidenden
Komponenten ausdrückt, oder globale Maÿe wie minimal umgebende Quader
vorgeschlagen [8].

3 MPEG-7 Shape Descriptors

Die vom MPEG-7 Visual Standard beschriebenen SDs können für zweidimensio-
nale Objekte, also Bilder in jedem Kontext, sowie für dreidimensionale Objekte
verwendet werden. Die dreidimensionalen Objekte können entweder als Gitter-
netzmodell vorliegen oder auch eine Ansammlung von Bildern aus verschiede-
nen Blickwinkeln auf das zu beschreibende Objekt sein. Die meisten Objekte
in unserer Welt sind dreidimensional, wohingegen Bilder und Video 2-D Pro-
jektionen auf die Ebene darstellen. Man erkennt hier schon die Notwendigkeit,
dass die Formbeschreibung möglichst invariant gegenüber Skalierung, Rotati-
on und Translation sein muss. Aber auch im Dreidimensionalen muss aufgrund
der möglichen Diversität zweier Gitternetz-Darstellungen eines Objekts gewähr-
leistet sein, dass ein SD invariant gegenüber geometrischen Verschiedenheiten
topologisch gleicher Objekte ist.
Die Deskriptoren beinhalten im Gegensatz zu den meisten Anderen, im MPEG-
7 Standard de�nierten, Deskriptoren auch die Extraktion der zu speichernden



Features. Wobei der Standard nicht beschreibt, wie die Formen bzw. die Objekte
aus einem konkreten Mediendatum herauszulösen sind - beispielsweise wie das
Teilbild eines Autos in einer komplexen Szenerie aus einem Bild zu separieren.
In den folgenden Abschnitten werden die vier MPEG-7 SDs im Einzelnen be-
schrieben.

3.1 Region-Based Shape Descriptor

Der Region-Based Shape Descriptor wurde für die Beschreibung von Objekten
im Zweidimensionalen entwickelt. Hierbei wird die Pixelverteilung einer Form
bzw. eines Objekts in der Ebene betrachtet. Dazu werden innere, sowie Pixel,
die auf dem Rand der Form liegen, berücksichtigt. Dadurch kann dieser SD auf
Objekte angewandt werden, die aus einer zusammenhängenden Region bestehen,
sowie auf solche, die sich aus mehreren unzusammenhängenden Regionen, welche
evtl. Löcher aufweisen, zusammensetzen [19]. Abbildung 1 zeigt Objekte für
deren Beschreibung sich der Region-Based SD eignet.

Abbildung 1. Objekte für deren Beschreibung sich der Region-Based SD eignet. ([20])

Funktionsweise. Der SD basiert auf der Angular Radial Transform (ART).
Diese besteht aus orthonormalen, sinusförmigen Basisfunktionen in Polarkoor-
dinaten im Komplexen. Die Form wird in die Basisfunktionen zerlegt und die
Werte der Koe�zienten normalisiert und quantisiert [19].

Angular Radial Transform. Die Angular Radial Transform (ART) ist eine ortho-
gonale Einheitstransformation, die auf einer Einheitskreisscheibe de�niert wird.
Im Folgenden ist FNM ein ART Koe�zient der Ordnung n und m, f (ρ, θ) eine
Bildfunktion in Polarkoordinaten.
Die ART Koe�zienten sind folgendermaÿen de�niert:

Fnm = 〈Vnm (ρ, θ) , f (ρ, θ)〉 =
∫ 2π

0

∫ 1

0
V ∗

nm (ρ, θ) f (ρ, θ) ρ dρ dθ

Vnm (ρ, θ) ist die Basisfunktion von ART, welche sich in eine radiale und eine
den Winkel betre�enden Funktion aufteilen läÿt:

Vnm (ρ, θ) = Am (θ) Rn (ρ)

Die radiale Funktion basiert auf einer Cosinus-Funktion:

Rn (ρ) =

{
1 n = 0
2 cos (πnρ) n 6= 0



Die Werte der ART sind invariant gegenüber Rotationen. Das wird durch das
Verwenden einer Exponentialfunktion für die Winkel-Basisfunktion erreicht und
wird im Darau�olgenden gezeigt [7]:

Anm (θ) =
1
2π

exp (jmθ)

Sei fα (ρ, θ) das im Ursprung um den Winkel α gedrehte Bild von f (ρ, θ), also
fα(ρ, θ) = f(ρ, α + θ).
Dann ist die ART des gedrehten Bildes folgendermaÿen gegeben:

Fα
nm =

1
2π

∫ 2π

0

∫ 1

0
V ∗

nm(ρ, θ)fα(ρ, θ)ρ dρ dθ

bzw.

Fα
nm = Fnm exp(−jmα)

Also ist der Wert der ART des gedrehten, sowie des originalen Bild derselbe mit

‖Fα
nm‖ = ‖Fnm‖ .

Darstellung des SD. Der ART SD wird als Menge von normalisierten Werten
der komplexen ART Koe�zienten de�niert. Es werden zwölf winkelbezogene und
drei radiale Funktionen benutzt. Um die Skalierung der Formen zu normalisieren
teilt man die Koe�zienten durch den Wert des ART Koe�zienten für n = 0, m =
0. So wird letzterer Koe�zient nicht als Teil des Deskriptors verwendet, da dieser
nach der Normalisierung konstant ist. Schlieÿlich werden die Koe�zienten auf
4 Bit quantisiert, um den Deskriptor kompakt zu halten [19]. Zusammengefasst
entsteht bei Anwendung des Region-Based SD auf ein Objekt k ein Array M [k]
mit den normalisierten, auf 4 Bit quantisierten Werten der 35 ART Koe�zienten
(3*12 - 1 für n,m = 0). Der SD ist somit 140 Bit groÿ.

Ähnlichkeitsmaÿ. Den Abstand zweier Objekte bzw. Formen d und q wird
durch Anwendung der L1-Norm berechnet:

Abstandd,q =
35∑
i=1

‖Md[i] − Mq[i]‖

Experimentelle Ergebnisse. Der Region-Based SD liefert insgesamt gute
Ergebnisse mit der MPEG-7 Test-Datenbank, wie in Tabelle 1 zu sehen ist.
Vor allem in den Disziplinen der Rotation und Skalierung werden gute Sucher-
gebnisse geliefert. Bei den perspektivischen Verzerrungen dagegen legt der SD
ein etwas schlechteres Ergebnis zu Tage. In Anbetracht der Komplexität der
Test-Datenbank ist das Ergebnis bei der ähnlichkeitsbasierten Suche über einen
klassi�zierten Datensatz ebenfalls als gut zu bewerten [19].



Tabelle 1. Experimentelle Ergebnisse des Region-Based SD in der Warenzeichen - Datenbank.
(Nach [19])

Test -
Datensatz

Digital
skaliert

Digital
rotiert

Sensorisch
skal./rot.

Perspektive Klassi�ziert Insgesamt*

86,20% 98,06% 98,76% 62,65% 62,13% 76,28%

*Klassi�ziert wird vierfach gewertet

3.2 Contour-Based Shape Descriptor

Der Contour-Based SD basiert auf der Analyse der Umrisse eines Objekts bzw.
einer Form. Objekte bei denen sich die entscheidende Form-Information haupt-
sächlich im Umriÿ wiederspiegelt, werden von diesem SD e�zient beschrieben.
Objekte, die aus mehreren unzusammenhängenden Regionen bestehen, können
regionsweise mit dem SD und mit Hilfe von Description Schemes [21] beschrie-
ben werden.

Abbildung 2. Vergleich von Contour- und Region-Based SD: Die Objekte der oberen Zeile
- relativ �ächig gefüllte Regionen - würden dem Region-Based SD nach als ähnlich gelten,
während dagegen der Contour-Based SD diese als unähnlich werten würde und z.B. die S-
Förmigen Objekte in der zweiten Spalte als ähnlich ansehen würde. ([20])

Funktionsweise. Der SD basiert auf der Curvature Spale-Space (CSS)
Repräsentation des Umrisses [22][23]. Dieser wurden globale Parameter für
die Form, sowie eine neue Quantisierung hinzugefügt. Zudem wurden die
Feature-Vektoren in den entsprechenden Parameterraum übertragen, um die
Performanz zu steigern [20].

CSS Repräsentation. Die CSS Repräsentation besteht aus dem Zerteilen der
Umrisse einer Form in konvexe und konkave Bereiche, ähnlich wie der Mensch
beim Vergleichen zweier Formen vorgeht [19]. Bei der CSS Repräsentation wird
dies durch das Au�nden von Wendepunkten im Umriÿ realisiert. Die Analy-
se des Umrisses wird unter verschiedenen Abstufungen getätigt, welche durch



einen Glättungsprozeÿ entstehen. Vereinfacht werden hierfür zu Begin N auf
dem Umriÿ im gleichen Abstand verteilte Punke zufällig gewählt. An diesen wird
in jeder Iteration ein Tiefpass�lter angewandt, welcher die Kontur ab�acht. So
verschwinden die Wendepunkte nach und nach. Verschwindet ein Wendepunkt
in einer Iteration dann entsteht ein sogenannter Peak. Der Vorgang wird solange
wiederholt bis alle Wendepunkte verschwunden sind.
Mit einem CSS Image kann man den Sachverhalt bildlich darstellen: Die Wende-
punkte werden auf der x-Achse aufgetragen und zwar gemäÿ ihrer Position auf
dem Umriÿ im Uhrzeigersinn. Die Länge des Umrisses wurde vorher normali-
siert. Nun wird für jede Iteration i die Position der Wendepunkte neu ermittelt.
Die y-Koordinate entspricht i. Verschwindet ein Wendepunkt entsteht eine Spit-
ze von zwei aufeinandertre�enden Wendepunkten. Abbildung 3 zeigt ein solches
CSS Image mit 80 Iterationen und den entsprechenden Wendepunkten.

Abbildung 3. Beispiel für ein CSS Image mit 80 Iterationen und den Wendepunkten A - H.
(Nach [20])

Darstellung des SD. Alle Felder des SD sind auf sechs bzw. sieben Bit quan-
tisiert. Der SD besteht aus einem Feld für den höchsten Peak (7 Bit), einem
Feld für die Anzahl der Peaks, einem Array für die x-Position der Peaks auf
dem Umriÿ relativ zum höchsten Peak im Uhrzeigersinn, einem Array für die
Höhe des Peaks relativ zum vorangegangen und, für jeweils den Ausgangsumriÿ
und den Umriÿ nach der Berechnung des SD, den Werten für die Exzentrizität
und die Rundheit des Umrisses.

Berechnung der Exzentrizität.

Exzentrizität =

√
i20 + i02 +

√
i220 + i202 − 2i20i02 + 4i211

i20 + i02 −
√

i220 + i202 − 2i20i02 + 4i211

mit i02 =
∑

Mk=1(yk−yc)2, i11 =
∑

Mk=1(xk−xc)(yk−yc), i20 =
∑

Mk=1(xk−
xc)2, M ist die Anzahl der Punkte auf dem Umriÿ, (xc, yc) der Schwerpunkt des
Objekts.



Berechnung der Rundheit.

Rundheit =
Umfang2

Fläche

Insgesamt hat der SD eine durchschnittliche Gröÿe von 112 Bits pro Umriÿ.

Experimentelle Ergebnisse. Bei den Skalierungs- und Rotationtests erreicht
der SD erwartungsgemäÿ gute Werte. Vor allem die 100% beim Test der Robust-
heit gegenüber Rotationen lassen sich dadurch erklären, dass die Peaks immer
an derselben Stelle ausgehend vom höchsten Peak gespeichert werden. Die wah-
re Stärke des SD liegt allerdings bei der Ähnlichkeitssuche, bei denen der SD
79,15% in der MPEG-7 Testumgebung erreicht, wie auch in Tabelle 2 nachzu-
vollziehen ist [19].

Tabelle 2. Experimentelle Ergebnisse des Contour-Based SD in der MPEG-7 Testdatenbank.
(Nach [19])

Test -
Datensatz

Skalierung Rotation Ähnlichkeit Nicht starr Insgesamt

91,03% 100% 79,15% 96% 90,22%

3.3 3-D Shape Descriptor

Die dritte Dimension am Rechner, als Modell der realen Welt, ist zweifelsfrei
gerade im Zuge der rasanten Entwicklungen in den Bereichen der Virtuellen

Welten, sowie der Augmented Reality eine wichtiger und interessanter Fokus im
Rahmen des MPEG-7 Frameworks. Gänzlich im Dreidimensionalen arbeitet der
3-D SD. Dieser ist auf dreidimensionalen Gitternetzdarstellungen - wie etwa
VRML - von Objekten de�niert und basiert auf dem Shape-Spectrum Konzept,
welches die im Folgenden beschriebene Erweiterung des Shape-Index darstellt.

Funktionsweise. Die Gitternetzdarstellung setzt sich aus einer Menge von
Punkten mit Koordinaten im Dreidimensionalen, sowie einer Menge von Flä-
chen zusammen, welche durch ein Array von Punkten beschrieben werden. Zu-
sätzlich können Gitternetzmodelle auch Farb- oder Texturinformationen oder
geometrische Informationen, z.B. die Normalen, enthalten.
Das 3-D Shape Spectrum besteht aus einem Histogramm, welches die Werte der
Shape-Indizes des gesamten Gitternetzmodells beinhaltet.

Shape-Index. Der Shape-Index wurde ursprünglich als Maÿ für die lokale Kon-
vexität von Flächen bei dreidimensionalen Formen in 3-D Gitternetzmodellen
entwickelt [24][10]. Er basiert auf einer Funktion der beiden Hauptkrümmungen
- der gröÿten und kleinsten Krümmung - im Punkt p einer Fläche Σ. Dabei



bezeichnen k1
p und k2

p die Hauptkrümmungen im Punkt p. Der Shape-Index Ip

im Punkt p wird folgendermaÿen de�niert:

Ip =
1
2
− 1

π
arctan

k1
p + k2

p

k1
p − k2

p

mit k1
p ≥ k2

p

Der Shape-Index liegt im Intervall [0,1) und ist für plane Ober�ächen nicht
de�niert. Er ist invariant gegenüber Skalierungen und Euklidischen Transfor-
mationen. Abbildung 4 zeigt fünf grundlegende geometrische Krümmungen mit
den entsprechenden Werten des Shape-Index.
Bei Gitternetzmodellen von dreidimensionalen Objekten können diverse Irregu-

Abbildung 4. Grundlegende geometrische Krümmungen mit zugehörigem Shape-Index.
(Nach [3])

laritäten auftreten, die in Vorverarbeitungsschritten ausge�ltert werden müssen.
Zum einen spielt die Orientierung der Ober�ächen eine entscheidende Rolle für
geometrische Berechnungen. Diese ist durch die Umlaufrichtung der sie de�-
nierenden Punkte festgelegt. Ein Gitternetzmodell heiÿt orientierbar, wenn alle
Flächen, welche sich mindestens eine Kante teilen, diese Kante(n) in verschiede-
nen Richtungen durchlaufen. Nur von orientierbaren Gitternetzmodellen können
die Shape Indizes bzw. die Hauptkrümmungen berechnet werden.
Zum anderen muss die Anzahl der Zusammenhangskomponenten minimal gehal-
ten werden, sowie degenerierte (Polygone ohne Fläche) und doppelt vorhandene
Polygone entfernt werden. Dies wird durch eine regularisierende Filterung des
ursprünglichen Gitternetzmodells erreicht. Um eine gleichmäÿig-topologische
Darstellung zu erreichen, werden die Modelle trianguliert, und anschlieÿend die
Verteilung und Gröÿe der Dreiecke mit dem Loop's subdivision-Algorithmus [25]
verfeinert und gleichmäÿiger gestaltet. Dieser fügt auf den Kanten der Dreiecke
des Modells mittig einen neuen Punkt ein und führt danach eine Tiefpass�lte-
rung der Punktkoordinaten zur gleichmäÿigeren Verteilung der Punkte durch.

Schätzung der Hauptkrümmungen. Die Schätzung der Hauptkrümmungen ist
der Schlüsselschritt der 3D SD-Berechnung [3]. Die Hauptkrümmungen sind



durch die Eigenwerte der Weingarten-Abbildung de�niert:

W = I−1II

wobei I und II die erste bzw. zweite Fundamentalform darstellen. Letztere kann
man durch eine polynomielle Ober�ächenanpassung zweiten Grades abschätzen.

Berechnung der parametrischen Ober�ächenanpassung. Dazu wird zuerst der
Hauptnormalenvektor Ñfi

einer Fläche fi berechnet. Dieser stellt den gewichte-
ten Durchschnitt der Normalenvektoren aller benachbarten Flächen dar.

Ñfi
=

∑
fk∈F0{fi} wkNfk∥∥∥∑
fk∈F0{fi} wkNfk

∥∥∥
Wobei F0{fi} die Menge der benachbarten Flächen von fi und Nfk

den Norma-
lenvektor der Fläche fk bezeichnet. Die Gewichtung wk wird entsprechend der
Gröÿe der Fläche fk gewählt, um Ungleichmäÿigkeiten in der Flächenverteilung
des Gitternetzmodells auszugleichen. Für ‖.‖ wird die L2-Norm eines Vektors
im R3 verwendet.
Im Schwerpunkt der Fläche fi wird der Nullpunkt eines in der z-Achse an dem
Hauptnormalenvektor Ñfi

ausgerichteten, kartesischen Koordinatensystems de-
�niert. Die Zentroiden der Fläche fi, sowie der benachbarten Flächen fk werden
in diesem Koordinatensystem als Menge {(xi, yi, zi)}N

i=1 erfasst.
Die parametrische Ober�ächenanpassung wird durch das Angleichen einer qua-
dratischen Ober�äche mit der Menge der Punkte {(xi, yi, zi)}N

i=1 erreicht [3].
Nun stellt S = (x, y, z) = (x, y, Fa(x, y)) die polynomielle Ober�ächengleichung
zweiten Grades dar. Mit

fa(x, y) = a0x
2 + a1y

2 + a2xy + a3x + a4y + a5 ,

a = (a0 a1 a2 a3 a4 a5)t und

b(x, y) = (x2 y2 xy x y 1)t ergibt sich:

fa(x, y) = atb(x, y).

Der Parametervektor a wird durch die Anwendung der stochastischen Methode

der kleinsten Quadrate bestimmt. Mit der Menge der Punkte der Zentroiden
{(xi, yi, zi)}N

i=1 und den entsprechenden Gewichtungen {wi}N
i=1 entspricht der

Parametervektor â dem optimalen Wert für a:

â =
∑N

i=1 wizib(xi, yi)∑N
i=1 wib(xi, yi)bt(xi, yi)

= arg min
a∈R6

N∑
i=1

wi(zi − fa(xi, yi))2

An dieser Stelle sieht man, dass der SD aufgrund der lokalen Koordinatensys-
teme pro Fläche invariant gegenüber Euklidschen Transformationen ist [3].
Schlieÿlich können die Eigenwerte der Weingarten-Abbildung mit Hilfe der fol-
genden Gleichungen bestimmt werden:

I =
(

1 + a2
3 a3a4

a3a4 1 + a2
4

)
, II =

1√
1 + a2

3 + a2
4

(
a0 a2

a2 a1

)
Zusammenfassend werden die Hauptkrümmungen aller Punkte des Gitternetz-
modells abgeschätzt und damit die Shape Indizes aller Punkte berechnet.



Darstellung des SD. Der SSD besteht aus dem Histogramm der Werte der
Shape-Indizes für jeden Punkt im Gitternetzmodell. Dabei werden die Werte der
Shape-Indizes auf nbins quantisiert, also das Intervall [0, 1) des Wertebereichs
des Shape-Index gleichmäÿig in nbins Intervalle eingeteilt:

{∆k}Nbins
k=1 mit ∆k =

[
k − 1
Nbins

,
k

Nbins

)

für k = 1, Nbins − 1 und ∆Nbins
=

[
Nbins − 1

Nbins
, 1

]
.

Die Gröÿe jeder Fläche des Gitternetzmodells des Shape-Index, der zum Inter-
vall ∆k gehört, wird relativ zur Gesamt�äche des Gitternetzmodells zur kten

Komponente des Histogramms hinzugefügt [3].
Der relative Flächenanteil der planaren Flächen, für welche der Shape-Index
nicht de�niert ist, sowie der relative Flächenanteil der Ober�ächen, die we-
niger als Nmin benachbarte Flächen haben, die ebenso nicht für die Berech-
nung eines Shape-Index geeignet sind, wird mit zwei separaten Histogrammbal-
ken festgehalten. Planare Flächen werden mit Hilfe des Grads der Krümmung
C = AREA(F0{fi}) ∗ka mit ka =

√
k2

1 + k2
2 bestimmt, der eine Fläche als plan

kennzeichnet, falls ein Schwellwert T unterschritten wird.
Insgesamt enthält der 3-D SD Nbins Klassen für das Shape Spectrum mit je-
weils auf BitsPerBin quantisierten Balken. Nbins ist mit acht Bit kodiert,
BitsPerBin mit vier Bit, wobei der maximale Wert bei für BitsPerBin bei
zwölf liegt. Dazu kommen die zwei Balken für die planaren und die alleinstehen-
den Ober�ächen.

Ähnlichkeitsmaÿ. Die Ähnlichkeit zweier Objekte in Gitternetzdarstellung
erfolgt durch Berechnung der L1-Norm oder der L2-Norm über alle Histogramm-
balken der beiden 3-D SD. Die planaren, sowie die alleinstehenden Flächen kön-
nen dabei eventuell auÿer acht gelassen werden.

Experimentelle Ergebnisse. Der 3-D SD wurde mit Hilfe eines Datensat-
zes bestehend aus 1290 3-D Gitternetzmodellen bewertet. Aus diesem wurden
228 Modelle ausgewählt und in 15 Kategorieren eingeteilt. Die Objekte wurden
alle manuell vorverarbeitet. Sie wurden visuell inspiziert und dabei falsch orien-
tierte Flächen korrigiert. Die L1-Norm wurde zur Berechnung der Ähnlichkeit
benutzt, wobei die Histogrammbalken für die planaren und die alleinstehen-
den Flächen nicht mit ausgewertet worden sind. Des Weiteren wurde das Shape
Spectrum-Histogramm normalisiert, so dass

∑Nbins
i=1 SSD(i) = 1. Für jede der

15 Kategorien wurde die durchschnittliche Bull-Eye-Percentage (BEP) Punkt-
zahl berechnet, indem eine Anfrage für jedes Objekt einer Kategorie gestartet
worden ist. Q bezeichnet im Folgenden die Anzahl der vorklassi�zierten Objek-
te einer Kategorie. Dann berechnet sich die BEP Punktzahl pro Anfrageobjekt
aus der Anzahl der zur selben Kategorie gehörenden Objekte unter den ersten
2Q Tre�ern. Die durchschnittliche BEP Punktzahl ist 85%, was für die gu-
ten Unterscheidungskriterien des 3-D SD spricht. Auf Eigenschaften basierende



Tabelle 3. BEP Punktzahlen innerhalb der einzelnen Kategorien. Q entspricht der Anzahl
der Objekte innerhalb einer Kategorie. (Nach [3])

Kategorie Q BEP (%) Kategorie Q BEP (%)

4-Gliedrige 31 73 E1_Mx 9 100
Autos 17 66 Finger 30 100

Aerodynamisch 36 71 Buchstabe A 10 90
Bäume 21 56 Buchstabe B 10 100
Raketen 10 87 Buchstabe C 10 100
Ballone 7 95 Buchstabe D 10 100
Gebäude 10 39 Buchstabe E 10 100
Soma 7 100

Kategorien wie die der modellierten Buchstaben schneiden dabei exzellent mit
BEP Punktzahlen über 90% ab. Kategorien, die Eigenschaften mit semantischen
Konzepten kombinieren - wie etwa 'Raketen' oder '4-Gliedrige' - erzielen immer
noch BEP Werte zwischen 70% und 90%. In den Kategorien, die fast nur auf se-
mantischen Konzepten aufbauen - wie 'Bäume' - erreicht der SD lediglich Werte
im Bereich von 56% oder darunter [3]. Tabelle 3 veranschaulicht den vorange-
gangenen Sachverhalt.
Um die Gröÿe und die Komplexität des 3-D SD zu vermindern wurde untersucht
wie eine zunehmende Quantisierung, sowie die Anzahl der verwenden Histo-
grammbalken sich auf die globale durchschnittliche BEP Punktzahl auswirkt.
In Tabelle 4 sieht man, daÿ bei einer Quantisierung auf neun Bit die globale
BEP Punktzahl im Gegensatz zu einem in Gleitkommagenauigkeit beschriebe-
nen 3-D SD nur um ein Prozent auf 84% sinkt und diese selbst bei sieben Bit
pro Histogrammbalken auf dem relativ hohen Wert von 82% bleibt. Bei einer

Tabelle 4. Ein�uÿ der Quantisierung in Bit auf die globale BEP Punktzahl. (Nach [3])

FPP b=12 b=11 b=10 b=9 b=8 b=7
Globale
BEP

85 84 84 84 84 83 82

gleichbleibenden Quantisierung von zwölf Bit pro Histogrammbalken und einer
gleichzeitigen Verminderung der Anzahl an Histogrammbalken von 100 auf 50
bleibt die globale BEP Punktzahl bei 84%. Erst wenn die Anzahl der Balken
auf 25 bzw. zehn reduziert wird, sinkt die globale BEP Punktzahl auf 83%
respektive 80% (siehe Tabelle 5).

Tabelle 5. Ein�uÿ der Anzahl der Histogrammbalken bei gleichbleibender Quantisierung von
zwölf Bit pro Balken auf die globale BEP Punktzahl. (Nach [3])

Nbins 100 50 25 10
Globale BEP 84 84 83 80



3.4 2-D/3-D Shape Descriptor

Dieser SD wurde entworfen, um dreidimensionale Objekte zu beschreiben. Da-
zu werden diese aus mehreren zweidimensionalen Ansichten festgehalten, die
wiederum mittels eines SDs, der auf zweidimensionalen Ansichten arbeitet, be-
schrieben werden. Es können auch Farb- oder Texturdeskriptoren des MPEG-7
Visual Standards verwendet werden. Die Ähnlichkeit zweier Objekte ergibt sich
dann aus dem Vergleich von Paaren von Ansichten der beiden Objekte mittels
des Ähnlichkeitsmaÿes des verwendeten SDs. Gute Ergebnisse wurden in diesem
Zusammenhang mit dem Contour-Based SD erreicht [19].

4 Anwendungsbeispiel - Webbasierte Video-Suche

Exemplarisch für alle SDs wird nun ein Anwendungsbeispiel für den Contour-
Based SD vorgestellt.
In einer Datenbank sind Cartoon-Videoclips hinterlegt, deren Bilder mit dem
Contour-Based SD, sowie dem Dominant Color Descriptor [26] beschrieben
worden sind. Man hat die Möglichkeit, über ein Webformular innerhalb einer
Reihe von Comic-Figuren eine auszuwählen. Alternativ kann der Benutzer die
gewünschte Figur in einem Formularfenster selbst zeichnen und colorieren. An-
schlieÿend wird mit Hilfe der beiden Deskriptoren die Kontur- und Farbinfor-
mation gemäÿ der jeweiligen Spezi�kationen extrahiert und eine Ähnlichkeitsan-
frage gegen die in der Datenbank gespeicherten Formen gestartet. Als Ergebnis
erhält der Anwender alle Clips, die ähnliche Figuren enthalten, präsentiert und
kann sich diese dann herunterladen und ansehen. [20]

Abbildung 5.Webbasierte Videoclip-Suche mit Hilfe des Contour-Based SD und des MPEG-
7 Dominant Color Descriptors. (Nach [19])

5 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden die vier Deskriptoren zur Beschreibung von Formen,
welche im MPEG-7 Visual Standard festgelegt wurden, vorgestellt. Ihre Funkti-
onsweise wurde ausführlich beschrieben und es wurde jeweils ein Beispiel für ein



Ähnlichkeitsmaÿ gegeben. Des Weiteren wurde gezeigt, dass die vorgestellten
Deskriptoren weitgehend dem Kriterium der Invarianz gegenüber den im jewei-
ligen Kontext üblicherweise auftretenden Verunreinigungen der Daten genügen
und damit der Intention ihrer Entwicklung auch in der Praxis entsprechen.
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