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1. Johdanto

Nykyisin tuotetaan suuria maaria 3D-malleja mita erilaisiissa sovellusalueiden tar-
peista syntyneissa esitysmuodoissa. 3D-skannaukseereapnen seka ilmaiset ja help-
pokayttoiset sovellukset 3D-mallien tuottoon, esimeski&ooglen Sketch-Up, johtavat
saatavilla olevien 3D-mallien maaran rajahdysmaiseevikas Insinddritoimistoissa tuo-
tetaan jatkuvasti uusia suunnitelmia ja samoja asioitietean suunnitella turhaan uudel-
leen: Uuden suunnitelman pohjana voidaan usein kayttd@aeasuunnitelmaa.

Valmiiden mallien kayttd edellyttdd sopivan mallin I0yt&itA; mallin etsiminen orga-
nisoimattomasta mallien joukosta on kuitenkin tyolasiatdjenkasittelyn keskeisimpia
haasteita on organisoida kasiteltavat asiat. Muodon te@emsa tdma on haasteellista,
koska on vaikeaa méaaritelld intuitiivisia ja samalla laskalisesti tehokkaita kriteereita
muotojen vertailuun ja luokitteluun. Kasitys muodon sakataisuudesta liittyy lahei-
sesti aistimekanismeihin, joten kriteereiden pohjanaaan kayttad& esimerkiksi havain-
topsykologian teorioita ihmisen tavasta tunnistaa maotégjkohavainnon perusteella.

Muodon laskennallista kasittelyd on tutkittu paljon egikilesi tietokonegrafiikan, las-

kennallisen geometrian, tekoalyn (erityisesti konengéartjetokoneavusteisen suunnit-
telun (CAD) alueilla. My6s uusia tutkimusalueita, kutenkiasnallinen topologia (Dey

et al. 1999), on syntynyt. Maailmalla tunnettuja muodonhakja muotoon liittyvaan

paattelyyn keskittyneita tutkimusryhmia ja verkostojatomm.

e Purduen yliopiston PRECISE, joka keskittyy muodonkasiytelynsindorisuunnit-
telussa ja proteomiikassa.

¢ Princetonin yliopiston “Shape Retrieval and Analysis Group

e Euroopan unionilla on Network of Excellence -verkosto AIN@APE, joka kes-
kittyy kokonaan muodon kasittelyn problematiikkaan. \@ston koordinaattorina
toimii Genovan yliopiston “Shape Modelling Group”, joka éunnettu muodon
ymmartadmiseen liittyvien tekniikoiden kehittamisesta.

e Kuvannus- ja multimediatutkimus Utrechtin yliopistossa.

3D-malleille on kehitetty useita hakukoneita, mm. (Funkber et al. 2003). Yksi niista
on esitetty kuvasdd 1. Muodonhaku perustuu yleensa saitaiayateen: Kayttaja antaa
hakukoneelle esimerkkimallin, ja hakukone palauttaaksdanansa mallit samankaltai-
suusjarjestyksessa. Kehittyneemmissa jarjestelmidaikhteeria mukautetaan kayttajan
palautteen perusteella, ja haku voi perustua myo6s kagtgijgamaan luonnokseen.

Yksi tarkeimmista muotoa kasittelevista aloista on tieteavusteinen suunnittelu. Infor-
maatioteknologian nopea kehitys yhdistettyna tietokoeeihalpenemiseen on johtanut
3D-CAD-ohjelmien laajaan hyddyntamiseen yrityksissairReiset CAD-ohjelmat ovat
kehittyneet tukemaan tuotekehitysta ja integroituneeMP R PLM-jarjestelmiksi. Na-
ma jarjestelmat hallitsevat tuotetietoa tuotteen elinkaajan: konseptoinnista kayttéon



% Mozilla Firefox g@

File Edit View History Bookmarks Tools Help

@& - - @ ) G [ rtoigeorge tecmion aciiretre asprsearch 1 [+ B | [+ george @ -
~
~ . |guitar2 ||_Search by String
G €orgle

Results Refinement Status : 4 Good Samples - 3 Bad Samples _

Searched for : guitar2 [Search Type : by Simalarity ] Results 1-30 of 1784 Results

@5 @ + 7k 7 + 9
0% 0% 0% 8% 0%
£ Einy e £ ik
itar2 guitar2a guitar? 01 violin 01 guitar]

Find similar Find similar Find similar Find similar Find similar
S 4 : &7 & o ¢
Sk [l % £ %
£ N ik Ex 2%

guitarla preision guitar mbt2alsp

Find similar Find similar Find similar Find similar

% s s s s
o - L e
ajdbass 6shooter handscanl flexomet
Find similar Find similar Find similar Find similar Find similar
w
£ |

javascript: openwindowlink(previews,asp?name=guitar2a’}

Kuva 1. Technionin tutkijoiden kehittama 3D-mallien hakuk “Georgle”.

ja havittamiseen asti. Tuotetieto, mm. komponentit, niasditiedot, valmistus, simuloin-
titulokset, kokoonpano, kustannukset ja huolto, sis&ta#nittelutietdmyksen, joka on
valmistavan yrityksen tarkead henkistd pddomaa. Tatésagtiossa olevaa pddomaa
ei voida hyodyntéaa taysimaaraisesti, jos sitéa ei voidadsipiudelleenkayttaa. Esimer-
kiksi uuden tuotteen tuotekehitysprojektissa suuniijatefdyttavat paljon aikaa suunnit-
telemalla komponentteja, jotka on suunniteltu jo aikaisemyrityksen samassa tai eri
toimipisteissa. Gunn (1982) vaittaa, etta usein vain 20 ¥hpganenteista vaatii uudel-
leensuunnittelua ja 80 % komponenteista voitaisiin kdyti#&massa olevista suoraan tai
pienilla muutoksilla. Ullman (1997) vaittaa, ettd 75 % soittelutehtavista koostuu ole-
massa olevan suunnittelutiedon uusiokayttamisestéeimtguunnittelussa.

Tuotetiedon uudelleenkaytettavyys edellyttaa "tyokaljgKa pystyy tunnistamaan ja ha-
kemaan samankaltaisia komponentteja. Nain olemassaadigvtetietoa voidaan soveltaa
uusien tuotteiden suunnittelussa, mika mahdollistaadamkaadun alhaisin kustannuksin



nopealla toimitusprosessilla. Suunnittelijan nakokigtaduotetiedon uudelleenkaytetta-
vyys tarkoittaa komponenttien etsimistd samankaltaisteimaisuuksien, kuten muodon,
materiaalin, valmistusmenetelméan, toleranssien ja &toituksen, perusteella. Naista
muotoa on kaikkein vaikein vertailla. Se my06s vaikuttaakigvasti paatoksiin tuoteke-
hitysprosessissa. Muodon tunnistava “tyokalu” vahenk@imponenttikirjoa ja edesaut-
taisi nimikkeiden ja varaston hallintaa ja komponenttistotoimintaa.

Kasittelemme seuraavaksi muodonhaun perusongelmat jaseyknenetelmét, esitam-
me potentiaalisia sovelluksia muodonhaulle ja analygslityisesti tietokoneavusteisen
suunnittelun alueella ja lopuksi esitamme aiheita muod&nbn liittyvalle jatkotutki-
mukselle.



2. Muodonhaku

Tarkoitamme muodonhaulla 3D-mallien hakemista tietoleaiten toisten muotojen perus-

teella. Rajaamme ulkopuolelle hakumenettelyt, joissadtagin hyvaksi muuta kuin muo-

toon liittyvaa tietoa, kuten tekstia tai rakenteista ttietea. Tallaisesta hakumenettelysta
kaytetaan yleisesti nimitystisaltoperustainen hakiengl.content based retrieval

Kaytannéssa muodonhaku tehdaan samankaltaisuudeng@laistiakukoneen kayttaja
voi antaa hakukoneelle mallin, pyytaa sita etsimaan saaltgia malleja ja selata mal-
leja jonkinlaisessa samankaltaisuusjarjestyksessdtdf@yoi navigoida mallien avaruu-
dessa pyytamalla hakukonetta hakemaan muodot, jotka aewarkaltaisia kuin jokin
edellisen haun tuloksena palautettu malli. Kehittyneessénijarjestelmissa kayttaja voi
antaa hakukoneelle palautetta haun onnistuneisuudestekjkone voi mukauttaa sa-
mankaltaisuuden kasitettd kayttajan tarpeiden mukaan.

Muodonhakuun liittyvia laskennallisia ongelmia on usgiten.

Hae tietty malli tietokannasta.

Hae annettua mallia muistuttavat mallit.

Hae mallit, joiden osana on annettu malli.

Hae kahdesta mallista niiden osat, jotka ovat samanlaisia.

Hae mallit, joista annettu malli koostuu.

Kasittelemme téssa vain annettua mallia muistuttavierlienahakemisen menetelmia
eli samankaltaisuushakua. Kdymme |&pi padasiassa tag@atelld laskettavissa oleva
muotojen samankaltaisuuden kasite. Tavat voidaan jakaairswertailuinin muotojen
geometrian perusteella ja vertailuihin muotojen kompakésitysten, muodon kuvaajien,
perusteella. Edelleen muodon kuvaajat voidaan jakaa k@gmisiin piirrevektoreihin ja
monimutkaisempiin rakenteisiin esityksiin, kuten togpin graafeihin. Lopuksi tarkas-
telemme lyhyesti muodon tehokasta hakemista tietokaarssshankaltaisuuden perus-
teella seka laskennallisen tehokkuuden ettéa kaytettaryyédkokulmasta.

2.1 Muotojen samankaltaisuus

Milloin kaksi muotoa ovat samankaltaisia? Kaksi ihmishalarovat samanlaisempia kuin
ihminen ja auto, mutta ovatko ihminen ja auto samankaltapsa kuin ihminen ja kukka-
ruukku. Kysymykseen on mahdotonta vastata yksikasiggidduodonhaussa tarvitaan
kriteereitd, jotka vastaavat intuitiivista kasitysta semkaltaisuudesta ja jotka ovat helpos-
ti laskettavissa muodon kuvauksista. Kasitys samankalaiesta riippuu sovellusalasta.
Varmaa on, ettei samankaltaisuuden kasite riipu kappalaeiasta eikd asennosta; mal-
lin pitaisi I10ytya tietokannasta, jos sita haetaan omakarktylld ja siirretylla kopiollaan.
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Joissakin tapauksissa ei mydskaan olla kiinnostuneit@kaidvasta ja voidaan myos ha-
luta, etta venytetyt muodot tAsmaéavat toisiinsa.

Ongelman tarkempaan pohtimiseen tarvitaan formaalimpy&eKuvaamme kappaleet
avaruuderR3 osajoukkoina ja kaytamme niistd myds termiétejoukko Merkitsemme
muotojen joukkoa joukoR® osajoukkojen joukkona symbolillR(R3). Felix Kleinin
Erlangenin ohjelmassa geometria maariteltiin annetustanmosryhmasta riippumatto-
mien (invarianttien) relaatioiden tutkimukseksi. Joukenunnoksella tarkoitetaan joukon
kaantyvia kuvauksia itselleen ja muunnosryhmalla tagtadn kuvausten yhdistamisen ja
kaanteiskuvauksen suhteen suljettua kuvausten joukkaatdvbn olennaisesti geomet-
rinen kasite, joten Kleinin ndkdkulmasta voidaan nahdasmgdotojen samankaltaisuus
eli muoto on jotain mika ei muutu, kun kappaleelle tehdaéaifo esimerkiksi siirretddn
sit paikasta toiseen. RelaatidRaC X sanotaan muunnosryhmastariippumattomaksi
(tai T-invariantiks), josx € R <= t(X) € Raina, kunx € X jat € T. JoukkoX voi olla
esimerkiksi tason suoraparien joukk® sen osajoukko, joka koostuu samansuuntaisten
suorien pareista, j& jostain tason kuvausryhmasta muodostettu ryhma, jossa ipar
lemmat suorat kuvataan samalla tason kuvauksella. Taj@smR on T -invariantti, niinT
sailyttdd samansuuntaisuuden.

Matematiikassa on useita samankaltaisuuden kasittaiténkesimerkiksi kongruenssi,
similaarisuus ja homotooppisuus. Pistejoukot ovat keS#ekongruenttejajos ne voi-
daan kuvata toisikseen etéisyydet sailyttavilla kuvdigksli isometrioilla. Samankal-
taisuuden kasite on isometriainvariantti: Muoto pysyy aaekun kappaletta siirretaan,
kierretddn tai peilataan. Pistejoukot oganilaarisia jos ne voidaan kuvata toisikseen
isometrian ja skaalauksen yhdisteiden eli similariteativulla. Samankaltaisuuden kasi-
te on similariteetti-invariantti: Muoto pysyy samana kuapkaletta siirretdéan, kierretaan
tai peilataan tai sen mittakaavaa muutetaan. Pistejoukaithmmotooppisiajos ne voi-
daan venyttaa toisikseen jatkuvien kuvausten avulla. 8&attaisuuden kasite on homo-
topiainvariantti: Muoto pysyy samana kun kappaletta vet@dn mielivaltaisesti, mutta
sita ei revita eika leikata. Homotooppisessa samankalidisssa kahvikupin ja munkki-
rinkilan muoto on sama, koska molemmissa on yksi reika.

Edellisille samankaltaisuuden kasitteille on yhteist# @istejoukot ovat joko saman-
kaltaisia tai eivat. Samankaltaisuuteen perustuvasssshaan pystyttava mittaamaan sa-
mankaltaisuuden asteita — muuten hakukone palauttaa jbkerytai ei yhtdan vas-
tausta. Yleensd samankaltaisuuden maarittelemiseeatééptetaisyysmittaa. Funktiota
d: X x X — R sanotaaretaisyysmitakseli metriikaksj jos ehdot

d(x,y) > 0 (ei-negatiivisuus)

0 < x =y (identtisyys)

X, d(y,x) (symmetrisyys)

1.d(xy)
2. d(x,y)
3. d(xy)
4. d(x,z) <d(x,y)+d(y,2) (kolmioepayhtald)

Y
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ovat voimassa aina, kuny,z € X, ja joukkoa, jossa on maaritelty metriikka, kutsutaan
metriseksi avaruudeksi

Metriikan kaytolla saavutetaan laskennallisia etuja nmntthussa, koska kolmioepayh-
taléa voidaan hyddyntaa indeksirakenteissa. Toisaaledntuitiivista syytd, miksi sa-
mankaltaisuusmitan pitéisi toteuttaa kolmioepayhtalsddyiden tehokas toteuttaminen
taysin vapaamuotoiselle samankaltaisuusmitalle on ntahtin Kyselyn kasittelyn aika-
na jo lasketuista samankaltaisuuksista ei voitaisi piateitaan viela laskemattomista
samankaltaisuuksista.

Mallinnamme tassa samankaltaisuuden k&sitteen muotojgtogsa maariteltyna etéi-
syysmittana. Emme kuitenkaan maarittele muotojen jouldksalisiittisesti; kaytanndssa
muodot maaritelladn hakukoneelle ja tietokannalle msigoina, joiden etaisyys maéri-
tellaén jollakin laskettavalla etdisyysmitatlaTalldin muotojen joukko on implisiittisesti
ekvivalenssin

A~B < d(A,B)=0 Q)

maarittelemien ekvivalenssiluokkien joukko: Etaisyygenmaaraa pistejoukkojen jaon
erilaisiin luokkiin, muotoihin. M&arittelemme jatkossseaita erilaisia etaisyysmittoja, jot-
ka johtavat erilaisiin ja epaintuitiivisiin muotojen ké#sisiin. Jotain muodoista voidaan
kuitenkin sanoa. Jod on T-invariantti, niin muodot ovat myd$ -invariantteja. Esimer-
kiksi, jos d on jokin etdisyysmitta pistejoukkojen valilla ja vertalen pistejoukkojen
keskipisteet siirretaan origoon ennen etaisyyden lasitenmiin saadaan siirtoinvariantti
etaisyysmitta ja siirrosta riippumaton muodon kéasite. thapossa haetaan etaisyysmit-
taa, joka on ainakin isometriainvariantti, yleensé myasilgriteetti-invariantti, ja jonka
arvo muuttuu vahan, jos pistejoukkoja muutetaan vahan.aTékaa sen, ettd saman-
kaltaisia ovat ainakin intuitiivisesti samankaltaisetodat — samankaltaisia voivat olla
lisdksi muutkin intuitiivisesti erilaiset muodot.

Kaytannossa ihmisen kasitykseen samankaltaisuudestssigpyksinkertaisilla menet-

telyilla, jotka kayttavat pelkkaa muototietoa. Kaytamnugténkin samankaltaisuuden ar-
viointiin muodon perustella tunnistetun objektin muitainesuuksia, kuten sen kaytto-

tarkoitusta. Yksi muodonhaun keskeisistd ongelmista céritefia samankaltaisuus niin,

ettd se vastaa sovelluksen tarpeita. Sovellukset todérs@iti tarvitsevat useita erilaisia
samankaltaisuusmittoja. Samankaltaisuusmittaa ja $areaimankaltaisuuden kasitetta
voidaan myo0s joutua sdatamaan kayttajan palautteen pellast

2.2 Muotojen esittaminen

Mielivaltaisia pistejoukkoja ei voida esittaa tietokoltlegoten joukkojen esitystapaa tay-
tyy jotenkin rajoittaa. Tyypillisimmat hakusovelluksss®siintyvat muotojen esitykset
ovat kolmioverkkoihin perustuveeunaesitygengl. boundary representation, b-rgpa
konstruktiivinen kiintean kappaleen geomeffagl. constructive solid geometry, C$G
Muodon esitys vaikuttaa tietenkin siihen soveltuviin hadametelmiin. CSG-esitys voi-
daan muuttaa reunaesitykseksi, mutta painvastainenaeuyleensa onnistu.
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Kasittelemme jatkossa vain reunaesitysta kolmioidenlaykbska kaikki mallit voidaan
kaytanndssa muuttaa kolmiomalleiksi mielivaltaisen plgnvirheelld, ja kolmiomalleil-
la on yksinkertainen rakenne, joka helpottaa hakualgaeitrtekoa. Kolmioihin perustu-
vat reunaesitykset ovat yleensa sellaisia, etteivat neitrgda yksikasitteisesti kappaleen
sisé- ja ulkopuolta, vaan reunojen esitykset saattavat sisaltaa reikia ja degeneroitu-
neita rakenteita.

Pinnan naytteistaminen. Samalla kappaleella voi olla useita erilaisia reunaesityia
kappale voidaan esittédéa eri tarkkuuksilla. Vaihtelevatyksen ongelmia voidaan usein
kiertdd naytteistamalla kappaleen pinnalta aarellinstemukko. Myds monet haussa
kaytettavat piirteet lasketaan kappaleen pinnalta saisasti valittujen pisteiden avulla
(kuval2). Satunnaisten pisteiden valitseminen kolmiogdlalkkuvatun kappaleen pinnalta
ei ole aivan triviaalia.

Tarkastellaan ensin satunnaisen pisteen valintaa kalaitdonet helpot ideat johtavat
menettelyihin, joissa kolmion pisteiden valinnan todeingyys ei ole yhta suuri. Esi-
merkiksi kolmioiden keskella olevien pisteiden valin@g@anakoisyys on suurempi kuin
reunoilla olevien, jos pisteet valitaan tasan jakautuseidarysentristen koordinaattien
avulla. Olkootu,v,w € R3 kolmion kulmapisteita. JoA ja B ovat riippumattomia ja va-
lill& [0, 1] tasan jakautuneita satunnaismuuttujia feB ~ U (0, 1)), niin

Au+Bv+(1-A—-B)w, A+B<1,

(1-Aju+(1-BWV+(A+B—1jw, A+B>1, @)

mam:{

on tasan jakautunut kolmion sisélla, merkit&&n- uvw. PerustelungA,B) on tasan
jakautunut neliossi, 1]°, josta saadaan kaksi kolmiota, kun se jaetaan sudrarl — A
suhteen. Otos on edelleen tasan jakautunut naiden kolemadalld, joten ne voidaan
samaistaa yhdeksi kolmioksi. Saatu kolmio voidaan kuvateioksi uvw lineaarisella
kuvauksella, joka ei vaikuta jakauman tasaisuuteen.

Satunnainen kolmiojoukon pinnan piste generoidaan eatitdla ensin kolmio pinta-alan
mukaisella todennakadisyydella ja valitsemalla sittempim piste tasaisesti valitusta kol-
miosta. Kolmion valinta pinta-alojen mukaisella todensigiydella voidaan tehda esi-
merkiksi inversiomenetelmélla (Devroye 1986, sivu 89)niuoidaan ensin kolmiot ja
lasketaan kolmioiden pinta-alan kertyméafunktio kolmandsuhteen taulukkoon, jossa on
indeksi jokaiselle kolmiolle. Generoidaan satunnaisléks U (0,1) ja valitaan kolmio,
joka vastaa kertymafunktion taulukossa vélia jlesuu. LukuaA vastaava vali I6yde-
taan tehokkaasti binaarihaulla.

Kaytamme hieman mydhemmin pistejoukkojen odotusarvo@yarkanssia. Talloin ky-
seessa on esitetyllda menettelylla pistejoukosta muotlos@tunnaismuuttuja.
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Kuva 2. Naytteistys: 100 000 satunnaisesti valittua pigtetallin pinnalta.

2.3 Muodon rekisterdinti

On melko helppoa méaaritella etaisyysmittpistejoukoille kiinnittamatta huomiota tavoi-
teltaviin invariansseihin. Téallaisesta mitasta saadaanrollisella tavallar -invariantti
mitta d’ maarittelemalla se pienimmaksi etaisyydeksi, joka sadmah soveltamalla va-
paasti muunnosryhma@pistejoukkoihin, eli

d'(A,B) = inf d(s(A),t(B)). 3)

steT

Esimerkiksi isometrioiden tapauksessa talla maariteéméliduttaisiin tekemaan tyhjen-
tava haku kappaleiden paikoista ja asennoista, mika oemexsltlisesti liian raskasta. Tyh-
jentava haku voi onnistua, jos kappaleet ensin kuvataastéiysti piirrevektorilla, jonka
kuvautuminen siirrossa ja kierrossa on helppo laskeajdemietaisyys maaritellaan piir-
revektoreiden etaisyytena. Toinen ratkaisu on normalséiappaleet kanoniseen asen-
toon pistejoukosta lasketulla muunnosjoukbrmuunnoksella. Tata kutsutaamuodon
rekisterdinniksi Talloin haetaarT -invarianttia funktiotaf : P(R3) — P(R3), jolla

f(A) = 1(t(A) (4)
aina, kurt € T, ja etaisyys méaaritellaan
d'(A,B) =d(f(A),f(B)). (5)

Lisaksi pyritdan saamaanrobustiksi pienille joukorA muutoksille. Kolmas ratkaisu on
kayttaa vertailussa suoradninvariantteja piirteita eli funktiof ylla ei kuvaakaan pis-
tejoukkoa pistejoukoksi, vaan pistejoukon piirteiksi.eus paadytddn erddnlaiseen hy-
bridiin rekisterdinnin ja tyhjentavan haun valilla; mm.nsmetriset tai lahes symmetri-
set kappaleet on vaikeaa kaantaa vakioituun asentoon mymstasteella, mutta voidaan
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loytaa kuvauksia, jotka rajoittavat mahdollisten asesrigpukkoa. Tarkastelemme téssa
similariteetti-invarianssin saavuttamista: Normalds@an pistejoukon paikka, skaalaus ja
kierto.

Paikan normalisointi. Annetun muunnoksen poistamiseksi pistejoukosta on |d&det
va pistejoukon funktio, joka muuttuu yksinkertaisellagha kyseisessd muunnoksessa.
Siirron tapauksessa voidaan tietysti tarkastella yks#tépisteen paikkaa, mutta tietyn
kanonisen pisteen Ioytaminen voi olla vaikeaa varsinlas,gamalla tavoitellaan muita
invariansseja tai aineisto on kohinaista. PistejoukaotusarvdEA kayttaytyy siirrossa
A+ d yksinkertaisesti

E(A+d) =EA+d (6)

ja on melko robusti kohinalle ja pienille muutoksille, jatsiirron poistoon voidaan kayt-
taa funktiota
f(A)=A—EA (7

Voidaan liséksi osoittaa, etta jos kaksi pistejoukkodlggisteiden vastaavuus tunnetaan,
siirretaan ensin origoon odotusarvon perusteella, niikikk&oisen pistejoukon siirrot li-
saavat vastinpisteiden keskinelibetaisyytta.

Skaalan normalisointi. Skaalan poistamiseksi voidaan skaalata kappale lapleatal
Vastinpisteparien keskietaisyyden kannalta optimadisskaalaukseksi voidaan osoittaa
skaalaus, jonka jalkeen pistejoukkojen keskiméaaraineanssi (koordinaattien varians-
sien summa) on sama ja kaytannossa tama varianssi skasdavaisi 1.

Asennon normalisointi. Asennon normalisointi on vaikeampaa kuin paikan tai skaala
Pitaisi Ioytaa jokin helppo kriteeri, joka kiinnittda pggbukon asennon. Perinteinen tapa
on tutkia pistejoukorA kokoa eri suuntiin. Tamé& voidaan tehd& ainakin osittainksen
varianssin Co{A) avulla. Kovarianssimatriisi kertoo kuinka pistejoukko keskimaéarin
jakautunut eri suuntiin ja siitd voidaan suoraan laskeayakan projektion varianssi an-
nettuun suuntaan. Varianssin aariarvot suunnan suhteemnttavat suunnat, joita kutsu-
taanpaaakseleiksiPadakselitvoidaan laskea kovarianssimatriisista spektraalinbyae
avulla:

Cov(A) = RART, (8)

missaR on kiertomatriisi ja/\ on diagonaalimatriisi, joka sisaltdad kovarianssimaitriis
ominaisarvot suuruusjarjestyksessa. Kiertomatriisialdeeet antavat akseleiden suunnan
ja niita vastaavat ominaisarvot pistejoukon varianssgelik suuntaan. Asennon ja paikan
normalisoimiseksi kappale kuvataan kuvauksessa

f(A)=RT(A—EA). (9)

Menettelya on havainnollistettu kuvassa 3 kahdella eeléd muurahaisen mallilla.

Symmetriset tai lahes symmetriset kappaleet aiheuttangelmia. Jos mallin kovarians-
simatriisilla on samoja ominaisarvoja, niin matriRi ei ole yksikasitteinen. Toisaalta
padakselien suunta on kiinnitetty vain merkin tarkkuwalgthten asentoon voi tulla 180
asteen kiertoja paaakseleiden ympari. Naissa tapauksiddaan kayttdd jotain muuta
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Kuva 3. Muotojen rekisterginti ja vertailu kanonisessarasassa.

kriteerid, jolla asento voidaan kiinnittaa yksikasitesis. Vaihtoehdot voidaan myds ka-
sitella tyhjentavasti.

Pistejoukon odotusarvo ja kovarianssi voidaan estimoidatilCarlo -menetelmalla nayt-
teistamalla kappaleen pintaa. Kolmioilla esitetyn maflinta-alan jakauman odotusarvo
ja kovarianssi saadaan myds suljetussa muodossa.

Naytteistaminen aarettoman tiheasti. Kolmiojoukolla méaariteltyd pintaa voidaan jos-
kus kasitella myos aarettoméan tiheasti naytteistettyddoin pinta koostetaan kolmion
muotoisten tasaisten jakaumien yhdisteend, jossa kurdtmigjakauman paino on sen
suhteellinen pinta-ala.

Monet menetelmét tarvitsevat jakaumien odotusarvoa jakanssia, joten johdamme
tassa ne kolmiojakaumalle. Tarkastellaan ensiksi ykstakeen tapaus, joka voidaan yleis-
taa: kolmio

A={(XY):X>0Y>0,X+Y <1}, (20)
jonka yksi kulma on origo ja kaksi muuta kulmaa positiiaskoordinaattiakseleilla yh-
den yksikon paassa origosta. Taman jakauman odotusardaaamtegraalista

EX:EY:/Ol/OlXZdydx:l/& (11)
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Kuva 4. Kolmioiden pintapisteiden jakaumien ja yhdistggkauman kovarianssit (95
%:n luottamusellipsi normaaliapproksimaatiolla).

Jakauman kovarianssimatriisin alkiot saadaan edellg¢gegrimimalla
1 p1-—x
E(X —EX)2=E(Y —EY)? = / / 2(x—1/3)%dydx=1/18, (12)
0 Jo

1 r1-x
E{(X—EX)(Y —EY)} = /0 /O 2(x—1/3)(y—1/3) dydx = —1/36.  (13)

Jakauman keskiarvo ja kovarianssi ovat
1 1/2 -1
E(A) = §(1, 1), Cov(A)= 26 (_1 5 ) : (14)

Kolmio voidaan kuvata mielivaltaiseksi kolmioksvw yksinkertaisella lineaarisella ku-
vauksella

X—AX+Uu=(V—u w—u)x+u (15)
ja tuloksena syntyvan jakauman keskiarvo ja kovariansasi ov
E(uvw) = AE(A)+u, Cov(uvw) =ACov(A)AT. (16)

Tarkastellaan mallin pintapisteiden jakauman parametaskemista eli tilannetta, jossa
pisteet valitaan satunnaisesti kolmioista niiden pinéa-perusteella. Olkoot pistejoukos-
saAkolmiot Ay, Ao, ..., Ap, joiden pinta-alat ovad\;, Ay, ..., A,. Ehdollistamalla satun-

nainen pinnan piste kolmioihin voidaan helposti johtadgpmikon odotusarvo ja kova-
rianssi

A— ZP:1A|E<A|)

_ 21 A(Cov(Ai) + (E(Ai) — BA) (E(Ai) — EA)T)
Sl A '

E
SILiA

Cov(A)
(17)

17



Kuva 5. Muodon anisotrooppisen skaalauksen poisto. Aléipen malli ja malli pyoris-
tettyna.

Samatulos voidaan johtaa my6s vaikeammin ehdollistar(R#tpadakis et al. 2007). Kol-
mioihin liittyvid jakaumia on havainnollistettu KuvadsaMallin asennon normalisointia
em. odotusarvon ja kovarianssin perusteella kutsyttiinvaksi padkomponenttianalyy-
siksi(engl.continuous principal components analysis, CBCA

Anisotropia. Joskus tarvitaan samankaltaisuuden kriteerid, joka @il appaleen yk-
sinkertaisista venytyksista. Voidaan haluta, ettd kagdarat putket ovat samankaltaisia
riippumatta niiden pituudesta ja halkaisijasta. Talloapgaletta voidaan ennen vertai-
lua skaalata siten, ettd sen pituus jokaiseen suuntaantakuukin vakio. Kappale on
anisotrooppinenjos sen mitat eri suuntiin poikkeavat merkittavastisgatrooppinenjos
sen mitat eri suuntiin ovat kutakuinkin samat, joten vordpahua anisotropian normali-
soinnista. Samankaltaisuus, johon siirrot, kierrot jaaskakset akseleiden suhteen eivat
vaikuta, on affiini-invariantti. Kuten aiemmin todettiipistejoukon “pituutta” eri suun-
tiin voidaan mitata sen kovarianssimatriisilla. Siirtdiagistejoukon keskiarvo origoon
ja kertomalla se sitten kovarianssimatriisinsa kaantatsisin nelidjuurella saadaan pis-
tejoukko, jonka kovarianssimatriisi on identtinen matrii

Menettelya ei voida suoraan soveltaa mallin pinta-alamyakalle: Pistejoukon kova-

rianssin normalisoiva kuvaus muuttaa mallin kolmioident@ialoja, joten pinta-alan ko-

varianssi ei kayttaydy kuvauksissa kuten pistejoukon kawasi. Kazhdan et al. (2004)

esittdvat menetelman, jolla pinta-alan kovarianssinsagsaadaan normalisoitua. Norma-
lisoidaan kappale kovarianssin perusteella, lasketagnpionan kovarianssimatriisi ja

iteroidaan kunnes kovarianssimatriisi ei enaad muutu.Ksistutkijat soveltavat menetel-

maa maarittelemaan samankaltaisuuden, jonka kasittetyesetaan skaalojen ja muodon
ero toisistaan. Kuvassa 5 anisotrooppisen skaalauksenatisointia sovelletaan auton

malliin.
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2.4 Piirrevektorit

Muotojen vélisen etéaisyyden maaritteleminen suoraan tkesa, joten muodot kuvataan
jonkin tiiviin koodauksenmuodon kuvaajarfengl. shape descriptgravulla. Toisaalta
monet intuitiiviset samankaltaisuudet, esimerkiksi pidgeskimaarainen etaisyys niiden
kappaleiden pintojen valilla niiden asennon ja paikan et ovat niin laskentaintensii-
visia etteivat ne sovellu hakuun, jossa yhta mallia joudntaertaamaan tuhansiin tie-
tokannan sisaltamiin malleihin. Muodon kuvaajia voidaagtt&a esisuodatuksena, jolla
karsitaan tarkemmin vertailtavien mallien méaaraa.

Kun kaytetd&dn muodon kuvaajda P(R3) — D ja etaisyysmittaal : D x D — R, niin
muotojenA ja B madritelladn olevaramankaltaisiajosd(f(A), f(B)) on pieni. Saman-
kaltaisuuden kasite riippuu siis kuvaajasta ja kuvaajédisesta etaisyydestd. Emme kiin-
nittdneet muodon kuvaajan arvojoukkoa, koska kuvaaja Neinayds jokin rakenteinen
esitys, esimerkiksi graafi. Kaytanndssa samankaltaisukiéigte tulee sisaltamaan epain-
tuitiivisesti samanlaisia muotoja, koska kuvaajan mutatosen hukkaa informaatiota.

Kasittelemme tassa tapauksen, jossa kuvaaja on kiintetgaiman vektori reaalilukuja el

f : P(R3) — R", jolloin sita kutsutaan myégiirrevektoriksi Piirrevektoreilta toivottavia
ominaisuuksia ovat mm. pieni tallennustilan tarve, laskedimen tehokkuus, nopea tas-
mays, muodon erottelukyky, invarianssi tiettyjen muuneosuhteen, kohinansietokyky,
epaherkkyys kappaleen topologian vaihteluille ja degaitereiden mallien sietokyky.

Piirrevektoreista on kirjoitettu useita laajoja survatikkeleita (Tangelder & Veltkamp

2004, lyer et al. 2005, Bustos et al. 2005) ja tutkijat ehdattausia piirrevektoreita jat-
kuvasti. Uusimpia ovat (Papadakis et al. 2007, Shih et &72@Gal et al. 2007). Gal

et al. (2007) esittelem&a menetelméa tdsmaa samoista ossstukat muodot, vaikka nii-

den osat olisivat eri asennoissa. Talloin I6ydetaan esiksrinmismallilla hakemalla

eri asennoissa olevat ihmismallit tietokannasta. Bust@d. ¢2005) esittavat erdan luo-
kittelun piirrevektoreille (Taulukkd]l). Kdymme tassail@puutamia perusmenetelmia
esimerkinomaisesti.

Geometriset momentit. Monissa tilastotieteen sovelluksissa todennakoisyysjaksta
tarvitaan vain momentteja tai niiden johdannaisia, kutéotoesarvoa tai varianssia. Vas-
taavalla tavalla muotoja voidaan approksimoida niiden mat@illa. Kappaleen momentti
Mpgr Maaritellaan

ma= [ [ [ Ze(cy2) dedycz (18)

missap(x,y,z) = 1, jos pistex,y,z kuuluu kappaleeseen, f#x,y,z) = 0, muulloin. Ta-
ma maaritelma toimii kaytannossa vain kappaleille, joidsitys siséltaa niiden tilavuu-
den, ja silloinkin kappale yleensa piirretaan vokseliukalle ja momentti lasketaan sum-
maamalla se vokseleissa, jotka ovat kappaleen sisallnikmlusta pintaesityksesta mo-
mentin voi arvioida esimerkiksi ottamalla pinnan pist&isatunnaisoto$§(x, Vi, z) : i =
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Taulukko 1. Luokittelu muodon hakumenetelmille. (Bustas 005)

Piirrevektori Tilastollinen yksinkertainen
parametroitu
geometriset 3D-momentit
muodon jakauma

saikeet

Pituus sédepohjainen
monimutkainen
varjostus

Tilavuus diskretoitu tilavuus

muotohistogrammi
Kiertoriippumaton pisteparvi
vokselointi
kiertoriippumaton palloharmoninen
peilaussymmetriat
painotettu pistejoukko

Pinta normaalien suunta
muodon spekiri
laajennettu Gaussin kuva
kanoninen 3D Houghin muunnos

Kuva silhuetti
syvyyspuskuri
valokentta

Ei-piirrevektori topologinen tasmays

luurankopohjainen
kiertokuva

1,2,...,n} ja kayttamalla otosmomenttia
1 n
Mpgr = = _Z\’ﬁpyﬁzir : (19)
1=

Kummassakin tapauksessa kappaleen asento on ensin rsmitagh, ettd momentteja
voidaan verrata kesken&én. Korkeammat momentit ovaisiyherkkia kohinalle, joten
niiden laskemiseksi taytyy ottaa suuri satunnaisotos.

Muotohistogrammit. Mallin pinta voidaan ajatella pisteiden jakaumana. Jakauap-
proksimoidaan usein histogrammeilla, joten on luonni@ligrittdd approksimoida nain
my0Os muotoja. Ankerst et al. (1999) esittelevatkin muoda@tolgrammit samankaltai-
suushakun ja luokitteluun avaruudellisissa tietokarsmi&rilaisia esityksia saadaan va-
litsemalla jokin pintapisteiden funktio, jonka jakaumaakiastellaan. Esimerkiksi tutki-
malla pinnan pisteiden etéaisyytta mallin painopisteeatilaarkuoriesitysengl.shellg,
joka on riippumaton mallin paikasta ja orientaatiosta. Kirman pisteiden paikka suh-
teessa painopisteeseen esitetddn napakoordinaatassaasektoriesitygengl.sector$
tutkimalla kulmia. Kuori- ja sektoriesitykset voidaan y$ia tutkimalla napakoordinaat-
teja sellaisenaan. Histogrammin jakotiheys méaaraa esstykarkkuuden.
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Gaussin kuva. Gaussin kuva kuvaa mallin pinnan pisteen yksikkdpallollengn nor-
maalin mukaan. Hornin (1984) esittelefadjennettu Gaussin kuyangl.Extended Gaus-
sian Image, EGJlon mallin pinta-alan jakauma pinnan normaalin suhteewakan luon-
nollisesti riippumaton kappaleen paikasta. Kaytannoésdéibidun mallin kolmioiden
pinta-ala jaetaan niiden normaalien suuntien mukaandrigtomiin. Kompleksinen laa-
jennettu Gaussin kuvéengl. Complex Extended Gaussian Image, CEGI) on funktion
exp(in - x) jakauma mallin pinnalla pinnan normaalirsuhteen (Kang & lkeuchi 1991).
Kaytannossa CEGI lasketaan jakamalla kolmioiden pintakasdogrammiin niiden pai-
nopisteiden perusteella ja skaalaamalla mallit niin, efteponenttikuvauksen syklisyys
vaikuta tulokseen.

Muodon jakaumat. Osada et al. (2002) kayttavat geometrisen piirteiden jakaulu-
vaamaan muotoa. Tallaisia ovat ovat mm.

A3 kolmen kappaleen pinnalla olevan pisteen valinen kulma

D1 annetun avaruuden pisteen (yleensa kappaleen paepjaskappaleen pinnalla
olevan pisteen valinen etaisyys

D2 kahden kappaleen pinnalla olevan pisteen etéisyys

D3 kolmen kappaleen pinnalla olevan pisteen maarittamdmika pinta-alan neli6-
juuri

D4 neljan kappaleen pinnalla olevan pisteen maarittantéaeigrin tilavuuden kuutio-
juuri

Osada et al. (2002) tallentavat jakauman paloittain lineaaa funktiona eli murtoviiva-
na. Kuvaus lasketaan ad hoc -menetelmélla ottamalla jaksiansatunnaisotanta, muo-
dostamalla tasavalinen histogrammi ja siita empiirisiéayanmaa approksimoiva tasava-
lein paloittain lineaarinen funktio. Testien mukaan 1 OBapéria ja 1 024 naytetta ja 64
murtoviivan katkopistetta tuottavat riittdvan hyvan texkden ja pienen varianssin. He
mainitsevat kuitenkin, ettd naytteistysmenetelmassaieé kehittdmisen varaa. Jakau-
mien vertailuun on useita menetelmia, kuten Kullbackitiblexin divergenssix?, Bhat-
tacharyaan etaisyys, Jay-metriikat. Ly-metriikat soveltuvat seké tiheys- ettéa kertyma-
funktioiden vertailuun. Esitetyt muodon jakaumat ovgipiimattomia mallin paikasta ja
asennosta; mallien mittakaavan ero hoidetaan etsimati@rskaltaisuuden maksimoiva
suurennus. Kuvas§a 6 on esitetty kolmen mallin D2-jakapjokéa on normalisoitu kes-
kiarvon perusteella. Jakaumat esitetdadn 1024 amparimghégstmilla valilla[0, 3]. Muu-
tama esimerkkihaku on esitetty kuvagsa 7.

Piirrevektoreiden etaisyys. Piirrevektoreiden etaisyys tai samankaltaisuus voida@m
ritelld usealla eri tavalla. Euklidinen etaisyys on mé&tista yleisesti kaytetyin. Muita
mahdollisia ovat mm. Minkowskid,-metriikat

ol

(20)

chtey) = (3 -wl")"
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Kuva 6. Kolme mallia ja niiden naytteistamalla estimoid@-[akaumat.
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Kuva 7. Kaksi erilaista hakua tietokannasta D2-kuvaajanugézella. Haettu malli on
vasemmassa ylakulmassa ja samankaltaisimmat mallitygysjérjestyksesséd vasemmalta
oikealle ja ylhaalta alas.
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Piirrevektorin komponentit ovat usein jotenkin riippusiai toisistaan samankaltaisuuden
mielessa: Histogrammin kaksi vierekkaista amparid ymetaan samankaltaisemmiksi
kuin kaksi kaukana olevaa amparia. Euklidinen etaisyysjmetriikat yleensa eivéat ota
tatd huomioon, vaan kasittelavat amparit samanarvoisioedinaattiakseleina. Tallaises-
sa tilanteessa voidaan maaritella etaisyys nelimuodolteav

d2 (u,v) = (U—Vv)TA(U—V), (21)

misséa;; kuvaa koordinaattienja j samankaltaisuutta. Nain maaritelty etaisyys on lahel-
|& tilastotieteessa esiintyvaa Mahalanobiksen metrakikdeliomuotoon paadytaan, jos
tarkastellaan vektoreiden euklidista etéisyytta kadmykneaarisen kuvauksen jalkeen.
Kaantaen, neliomuodon maaritteleva matriisi on symmetrija positiivisesti definiitti,
jolloin se voidaan jakaa nelidjuurtensa tuloksi. Nain seadkuvau\l/2, jonka jalkeen

vektorien vertailu euklidisella etdisyydella vastaa@@luodon maarittelemaa metriikkaa.

d2 (u,v) = (U—Vv)TA(uU—V)
= (u—Vv)TAY2AY2(y—v) (22)

= (AY2u— AV2y)T(AY2y — AY2y) = d?(AY?u, AY2y).

Monidimensioisesta piirrevektorista ja neliomuodon nitéglemasta etaisyysmitasta voi-
daan johtaa yksikertaisempi mataladimensioinen (pset@isyysmitta, joka antaa tiukan
alarajan etaisyydelle. Esimerkiksi spektraalinajotedtad = RdiagA1,A2,...,An)RT,
missaAj > Aj, kuni < j ja RTR = | saadaan:

dZ (u,v) = (Uu—Vv)TA(u—V)
= (u—v)TRdiagA1,A2,...,An)RT (U—V) (23)

> (u—v)TRdiagA1,A2,...,A,0,...,0)RT (u—v).

Euklidisen metriikan tapauksessa tama tarkoittaa muutakoardinaatin pudottamista
pois etaisyyslaskelmista, kun hajotelmana kaytetaanttideénmatriiseja. Indeksointiin
voidaan nain kayttdd mataladimensioisia tietorakenfait@dlttyd osittain moniulottei-
suuden aiheuttamilta ongelmilta.

2.5 Monimutkaiset piirteet

Piirrevektoreihin perustuvissa menetelmissa muotoa&wevaakenne on kiintedn mittai-
nen vektori. On selvaa, ettei tallainen menettely sovalivelamaan monimutkaisia muo-
toja, eiké se toisaalta tue muita muodontasmayksen taakis pelkkad mallin tas-

maamista toiseen. Vaihtoehtoiset menetelmét perustgedt eri tavoin muodostettuihin
mallin luurankoihin. Mediaaliakselimuunnos (engl. médi&s transformation) muodos-
taa objektin luurangon sen siséan mahtuvien suurimpidojealkeskipisteiden joukko-

na; lisatietona voidaan tallentaa pallojen sateet. Totapa kuvata muunnos on tutkia
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joukon sisapisteiden etaisyytta kappaleen reunasta. MAIluranko on nain maaritel-
lyn etéisyysfunktion kriittiset pisteet. Mediaaliakseliunnoksen laskeminen on kuiten-
Kin niin raskasta, ettei sita voida kaytannossa kayttaaidédiakselimuunnosta on laa-
jennettutardhdysgraafeihiniengl. shock graph, joita voidaan soveltaa muodonhakuun
(Siddiqi et al. 1998).

Topologia on matematiikan haara, joka tutkii yhtenaisyygeoblematiikkaa. Objektin
topologialla kasitetaan yleensa ominaisuuksia, jotky & mielivaltaisissa kaantyvissa
jatkuvissa kuvauksissa. Tyypillisia tallaisia ominaiksia ovat objektin sisaltdmien rei-
kien maara ja sen komponenttien yhtenaisyys. Pelkastgunotgisten ominaisuuksien
tutkiminen ei tietenkdan riit4; onhan tunnettua, etteotopi erota kahvikuppia munkki-
rinkilastd. Topologian menetelmista on kuitenkin hy6tydadon tasméayksessé, koska to-
pologisten ominaisuuksien avulla voidaan rajoittaa ke&ke tasmaéattavien objektin osien
maaréaa ja topologiassa kaytettyjen menetelmien avulldaam johtaa muodontasmayk-
seen soveltuvia menetelmia. Topologian menetelmid onekiityhiemmin mm. pinnan
muotojen koodaukseen (Shinagawa et al. 1991).

Hilaga et al. (2001) esittavat topologiaan perustuvan teémén muodon samankaltai-
suuden méaarittelemiseksi. Differentiaalitopologiaanlkva MorseH teoria tutkii kappa-
leiden topologiaa niilla maaritellyn sileén reaalianassunktion avulla. Tallaisen funk-
tion kriittiset pisteet (satulat, maksimit ja minimit) nr&gvat kappaleen topologian.
Muodon tasméayksessa kasiteltavat funktiot ovat yleensdriteliyja kappaleen pinnal-
la. Vastaavien funktioiden avulla voidaan muodostaa nsbiRegaafi, joka on yksi muo-
dontasmayksessa kaytettavista luurankorakenteistaimRgeafi muodostetaan joukosta
M ja sileasta funktiosta : M — R. Funktionp avulla maaritellaéan joukoM pisteille
ekvivalenssirelaatio, jonka ekvivalenssiluokkia ovatKtion 1 tasojoukkojen yhtenaiset
komponentit. Reebin graafi on joukdh (topologinen) tekijaavaruus taman ekvivalenssi-
relaation suhteen.

Teknisestd maaritelmastdédn huolimatta Reebin graafi omtiivisesti ymmarrettavissa.
Kappaleen pinta jaetaan paloihin (tasojoukkoihin), jaismktionp arvo on vakio. Palat
eivéat ole valttamatté yhtendisia; Reebin graafissa jokagmdimen pala puristetaan yh-
deksi pisteeksi ja palojen kehitysta seurataan funki@mvon muuttuessa. Esimerkiksi
kartan tapauksesgavoi olla on korkeus, jolloin tasojoukot ovat kartan siivijarkeus-
kayrien kohdalta. Reebin graafissa on talldin erillinen agakaista kartan huippua kohti
ja graafin haarautuminen tapahtuu korkeudella, jossa hanpavat toisistaan.

Reebin graafin muoto riippuu tietenkin funktiogiaKartan tapauksessa korkeus tuot-
taa jarkevan graafin, mutta pituus- tai leveyspiiri eivétshka ne eivat yleisesti ottaen jaa
karttaa erillisiin yhtenaisiin komponentteihin. Muodasinayksessé on lisaksi hyddyllis-
t&, josp maaritellaan siten, ettei se riipu kappaleen asennosigeaikasta. Tallaisia funk-

tioita ovat esimerkiksi pinnan pisteen etaisyys kappajsgnopisteesté ja pinnan pisteen
geodeettinen etaisyys (eli etaisyys pintaa pitkin) josta@knetusta pinnan pisteesta. Jal-
kimmainen naista karsii referenssipisteen yksikas#temalinnan vaikeudesta ja ensim-
maiseen vaikuttavat kappaleen ulokkeiden asento, jotgélet al. (2001) mééarittelevat

IMarston Morse (1892-1977), yhdysvaltalainen matemaatikk
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funktioksi 1 pisteen keskimaaraisen etaisyyden pinnan muihin pisteM@aritelma tie-
tenkin edellyttaa, ettd kappaleen pinta on yhtenainen.

Topologian tasmays. Hilaga et al. (2001) kehittdvat samankaltaisuuden argioime-
netelmén topologian tdsmaykserHe laajentavat Reebin graafin hierarkkiseksnen
tarkkuuden Reebin graafik@ngl. multiresolution Reeb graph, MRGa vertailevat kap-
paleita niiden MRG:n perusteella. MRG:n laskemiseksi valitansin haluttu jakotark-
kuus. Aloitetaan ensin koko mallista. Funktiprarvoalue jaetaan kahtia ja vastaavasti
mallin pinta jaetaan arvoalueita vastaaviin paloihin. lostetaan jakoalueiden yhtenéi-
set komponentit ja merkataan niita graafin solmulla. Kakbnsia yhdistetaan sarmalla,
jos niita vastaavat alueet ovat vierekkdisia ja ne olivaeghisia ennen jakoa. Solmuja
vastaavat alueet jaetaan edelleen kahtia ja saadut sobat&dn jaetun solmun lapsiksi
puurakenteeseen. Menettelya jatketaan kunnes saavubetigitu tarkkuus. Tarkimmalla
tasolla jokaiseen solmuun tallennetaan siihen kuuluvaistaan osasta jokin piirretieto,
kuten pinta-ala, ja ylemmilla tasoilla piirteet summatéegsisolmuista.

Kahden MRG:n samankaltaisuus maaritellaan solmujen &méh piirteiden avulla. Kah-
den solmun samankaltaisuus maaritellaéan suoraan niidezigiés laskettuna arvona. Graa-
feista yritetdaan tasmata mahdollisimman monta solmupsatés, ettd tAsmays sailyttaa
topologisen johdonmukaisuuden. Graafien samankaltamubksikkien tasmattyjen sol-
muparien samankaltaisuuksien summa.

Biasotti et al. (2006) ovat soveltaneet kehittamidan lasénja Reebin graafeja mallien
samankaltaisten vastinosien loytamiseen. Menetelméajnpolaisena ideana on tasmata
objektien Reebin graafien aligraafeja sallien tietty maarewd. Graafien aligraafien

likim&éarainen tdsmays on laskennallisesti erittain vaikagelma, mutta usein muodon
tdsmayksessa esiintyvat graafit ovat riittdvan pienia,ragnettely onnistuu.

Johnson & Hebert (1999) esittavat kiertokuviin perustuwagnetelman, jolla voidaan
etsia osittaisesta 3D-nakymasta, esimerkiksi 3D-skadts®mutuloksesta, ne tietokannan
mallit jotka esiintyvat siina.

2.6 Hakumenetelmat

Hakumenetelmalla tarkoitetaan tdssa menetelmaa, joytadid ohjaa hakua ja toisaalta
algoritmeja ja tietorakenteita, jotka mahdollistavatiekaan vastaamisen kayttajan maa-
rittelem&én hakuun. Naita kahta ei oikeastaan voida ertdiaistaan.

Kaytetty muodon kuvaus maaraa pitkalti hakumenetelmamelektoreiden tapauksessa
kaytetdan yleens@himman naapurin hakuéengl. nearest neighbor searghjossa hae-
taann annettua muotoa lahinnd olevaa muotoa, tai haetaan myotiat,ovat annetun
etaisyyden sisélla annetusta muodosta. Kayttédja voi agmaerkkimallin tai tietokan-
nasta haetaan ensiksi satunnainen joukko malleja, joidglladkayttdja tarkentaa hakua.
Naiivi lahimmé&n naapurin haku laskee etaisyyden jokaisie¢okannan malliin, lajittelee
ne etaisyysjarjestykseen, ja nayttéénsimmaista hakutuloksena. Suurilla tietokannoilla
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naiivi menettely ei tietenkaan toimi, mutta muodonhauratdsessa haun tehostaminen
on erittdin haasteellista ja vaatii monimutkaista indéhkisa. Tehokkuuden lisaksi haku-
menetelman tulisi olla kaytettava eli kayttajan tulisi ydm&a, tai ainakin oppia intuitii-
visesti ymmartdamaéan, miten haku etenee ja pystya loytamd@l&amansa mallit nopeasti
pienella maaralla hakuja. Yksi mahdollinen ratkaisu oevahssipalaute, jossa kayttaja
antaa hakukoneelle palautetta sen hakutuloksista.

Indeksointi. Piirrevektorit ovat yleensad huomattavan monidimensiig monien tun-
nettujen indeksirakenteiden suorituskyky heikkeneguwNoiuksien maaran kasvaessa, ta-
ta kutsutaamimensionaalisuuden kiroukseKengl.curse of dimensionali}y Indeksoin-
nilla tarkoitetaan rakenteita, joilla nopeutetaan hake@kannasta. L&himman naapurin
hausssa etdisyyden perusteella kaytetdan yleensa riskejata hyodyntavat metriikan
toteuttamaa kolmioepayhtaléa. Chavez et al. (2001) késitie menetelmia indeksoin-
tiin kiintealla etaisyysmitalla survey-tutkimuksessaBeygelzimer et al. (2006) kehitti-
vat peitepudrakenteen (engl. cover tree), joka vign) tilaa ja vastaa lahimméan naapurin
kyselyyn ajass@®(logn) tietokannan koom suhteen. Yleisemmassa tapauksessa neuvoa
voi hakea Sametin yli tuhatsivuisesta teoksesta (Samé)2fa&ka on kokonaan omistet-
tu monidimensioisen datan kasittelylle ja indeksoinnilfeleksointi Reebin graafeille ja
muille monimutkaisille muotoa kuvaaville rakenteille athelleen avoin ongelma.

Relevanssipalaute.Relevanssipalaute (engl. relevance feedback) on menetghitaa
pyritdan ottamaan haussa huomioon hakijan subjektiivik@sitys samankaltaisuudesta.
Koska muotojen samankaltaisuus riippuu haettavasta &staga sen kayttotarkoitukses-
ta, johtaa kiintedn samankaltaisuusmitan kayttaminemusenoihin tuloksiin. Heikko
tulosjoukko johtaa usein myds pidempaan hakuaikaan, keskavaa mallia joudutaan
loppujen lopuksi etsimdan laajasta joukosta epéreleyarttiloksia.

Relevanssipalaute pyrkii helpottamaan tatd ongelmaa, gitéhhakumenetelmaa tarken-
netaan kayttajan antaman palautteen perusteella. Tarahttaptyypillisesti siten, etta
kayttaja valitsee yleensa pienesta hakutulosten joukysta ja huonosti tarkoitusta vas-
taavat tulokset. Taméan jalkeen hakukone optimoi vertailugteet sellaisiksi, etta valitut
tulosjoukot saadaan mahdollisimman hyvin erotettuagtasin.

Uusilla vertailuperusteilla saadaan uusi joukko hakwisila, joiden avulla palauteproses-
sia voidaan edelleen jatkaa, kunnes saadut tulokset opdyttgvia. Usein kuitenkin jo
yksi palautekierros parantaa tuloksia merkittavastifrnan et al. (2005) toteavat, etta
menetelmalla voidaan paitsi parantaa hakutuloksia, majfagar niitd. Talla tarkoitetaan
sita, ettd haku voi perustua enemman palautteeseen kuitavesn alkuperaismalliin,
mika& mahdollistaa sen, ettéd alkuperaisen vertailukohg&eearvitse olla kuin hyvin viit-
teellisesti samankaltainen haettavien kohteiden kanssa.

Relevanssipalautetta voidaan soveltaa myds hakuun, jossgteta lainkaan esimerk-
kigeometriaa. Talloin haku aloitetaan esittelemalla t&gtle mahdollisimman kattava
joukko malleja tietokannasta, joista kayttajan antamdayteen avulla muodostetaan
todennédkdisyystiheysestimaatti haettavalle piirremeditien joukolle.
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Yksinkertaisimmillaan tama tarkoittaa vertailukohte@hevan piirrevektorin laskemista
valittujen esimerkkien keskiarvona. Monimutkaisemmissmnetelmissa voidaan kuiten-
kin myos negatiivisia esimerkkeja kayttaa rajaamaan haettalliavaruutta (Elad et al.
2001, Bang & Chen 2002). Talloin paadytaan kuitenkin helpgigbppimiseen, mika
saattaa olla selityksena sille, ettd Leifmanin et al. (3G0&&nsa yksinkertainen menetel-
ma on todettu edella viitattuihin ndhden ylivertaiseksi.

Leifman et al. (2005) ovat kehittaneet tehokkaan, muttankestaisen, piirrevektorien
projisointiin perustuvan relevanssipalautemenetelrivianetelmassa yhdistetalineaa-
rista diskriminanttianalyysigLDA) ja vinoutunutta diskriminanttianalyysi@ngl.biased
discriminant analysis, BDphaun eri vaiheissa (Fukunaga 1990, Duda et al. 2000, Zhou &
Huang 2001). LDA toimii paremmin haun alkuvaiheessa, kuyiét#&vissa on vain muu-
tama nayte, kun taas BDA toimii huomattavasti paremmin kyekéavissa on suurempi
maara kayttajan valitsemia esimerkkeja ja vastaesimgikke

Menetelm&n tehokkuudesta kertoo artikkelissa esitettgegkihaku, jossa kahdella ite-
raatiolla paastaéan tulosjoukkoon, joka sisaltda ainaastéaroita. Alkuperaisesta tulos-
joukosta on pudotettu pois veitset, pistoolit, mikrofotikkukaramellit ym. geometrisesti
hyvin samankaltaiset esineet.

2.7 Muodonhaun hyvyyden mittaaminen

Muodonhaun ehka keskeisin ongelma on maaritella samandkalis niin, ettd haku tuot-
taa hyddyllisia tuloksia. Esimerkiksi aiemmin esitelty Df1otojakauma I6ytad melko
hyvin saman mallin eri asennoissa, eri kokoisina ja eiilaipinnan esityksilla. Mallien
valiseen vertailuun se ei valttamaétta sovi. Sopivan hatkegain [6ytaminen jollekin so-
vellukselle tai sellaisen tekeminen edellyttavat ettéeletieita voidaan jotenkin vertailla
hakutuloksen suhteen.

Shilane et al. (2004) yrittavat ratkaista taté ongelmasadesilla Princetonin yliopiston
muotohaun testipenkin (Princeton Shape Benchmark, PSB)nieketelmien vertailua
varten. PSB siséltaa yli 1 800 mallia, jotka on luokitelterairkkisten funktionaalisten
ja semanttisten kasitteiden alle. PSB:n avulla voidaanagkilaisten hakukriteereiden
toimivuutta erilaisilla kappaleiden luokilla, kuten luaallinen ja keinotekoinen. Toinen
tutkimuskayttoon saatavilla oleva tietokanta on Purdu@piston insinddrisuunnittelun
muotohaun testipenkki (Engineering Shape Benchmark, ESBadi et al. 2006).

Muodonhaun tuloksia vertaillaan usearkkuus-saanti-kayrie(engl. precision-recall cur-
ves) avulla. Ensiksi tietokanta on luokiteltava halututokksen suhteen. Muodonhaku
tuottaa yleensa jonkinlaisen jarjestyksen malleille eab$a haettavaan ja malleja voi-
daan palauttaa useita. Tavoitteena on mitata, kuinka Hyaftut mallit ovat hakutulok-
sen alkupaassa. Olkoot

M= {my,mp,...,M} (24)
tietokannan mallit jarjestyksessa hakutuloksessa ja itaérk
Mi:{mlarn&“'?m}CM‘ (25)
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Olkoot lisaksiC C M se mallien luokka, johon kuuluvaa mallia haetaan. Heuwkkuus
(engl.precisior) p; ja saanti(engl.recall) rj, kun palautetaantulosta ovat

o = IMj NC]| o IMj NC]|

= 26
| |M|| ) r| ‘C| ) ( )

missd| - | on joukon alkioiden lukumaara. Lisaksi maaritellaén userkkyygengl.sen-
sitivity) 5 ja spesifisyys (engbkensitivity z

_ IMinC| _ IM\(MiUC)|
e - IM\C]|

(27)

Yhdelle hakumallille kdyréd saadaan hakemalla niin montHiankuin tarvitaan etta ko-
ko luokka on hakutuloksessa ja piirtamalla murtoviiva gigén(r;, p;) 1&pi muuttujani
kasvavilla arvoilla kunneg = 1. Tietokantahakuja arvioitaessa kayrat keskiarvoiateta
mallien tai luokkien suhteen. Parempi hakutulos haku&ritesuhteen tuottaa ylempana
olevan (eli tarkemman) kayran. Tarkkuus voidaan myds legkistaa haettavien malli-
luokkien yli, jolloin saadaan keskimaarainen tarkkuus.

Ensimmaisen ja toisen tason mii@ngl. first and second tier measyrenittaavat saan-
tia ensimmaisess| ja 2|C| tulosmallissa. Hakukoneen kayttajalle naytetdan usetn ti
ty maara ensimmaisista haetuista malleista, joten niisuvign relevanttien vastausten
maara on erityisen mielenkiintoine- ja F-mitat

2 PPtk Pk

E—_— - _
1/pc+1/rk b?py + rk

(28)

missadb on mittaa kontrolloiva parametri, mittaavat seka saarnt#tarkkuutta ensimmai-
sess& tuloksessa. Hakukriteeria voidaan optimoida mm. yhdiglénaiemmin esiteltyja
piirrevektoreita ja painottamalla niiden etaisyyksiatavioin.
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Kuva 8. Haku ESB-tietokannasta D2-kuvaajan perusteella.

3. Yksinkertainen hakukone

Toteutimme yksinkertaisen hakukoneen hakukokeilujeevaKaytimme hakuaineistoina
PSB- ja ESB-tietokantoja. Kuvadsa 8 on esitetty yksi haku E&BKannasta. Kaytimme
samankaltaisuusmittana D2-kertyméfunktiota, joka estim 1 000 000 naytteen perus-
teella. Naytteet normalisoitiin otoskeskiarvolla, I#tii@ 1 024 amparin histogrammiin

valilla [0, 3], ja histogrammista laskettiin kumulatiivinen summa. CiAteen vaatimat

satunnaiset pisteet muodostettiin aiemmin kuvatulla riedmell&.

Hakukoneen samankaltaisuusmitta oli Minkowskirmetriikka arvioiduille D2-kertyma-
funktioille. Kone indeksoi mallit hakemalla ne kovaled/tiedostotyypin perusteella, las-
kemalla D2-kuvaajan jokaiselle lI6ytamalleen mallille gdleéntamalla hakupolun malliin
ja mallin D2-kuvaajan. Toteutus oli melko optimoimaton,ttatkahden tuhannen mallin
indeksointi kesti silti vain noin puoli tuntia.

Hakua tehdessa kaytimme yksinkertaista tyhjentavad hgkesa laskettiin haettavan
mallin etéisyys kaikkiin muihin malleihin indeksissa akew D2-kuvaajien perusteella
ja palautettiim lIahintd mallia. Pienella maaralla malleja tama yksinkega hakumenet-
tely on kaytanndssa reaaliaikainen. Hakukoneessa onkdesaiinen kayttoliittyma, jolla
voi hakea malleja edellisten tulosten perusteella klikkalla mallia. Kayttaja voi aloittaa
uuden haun hakemalla ruudulle satunnaisia malleja tietuksta.
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4. Muodonhaun sovelluksia

Muodonhaulla tai oikeastaan muodon analyysilla, jotaitazsn muodonhaun tekemiseen
on useita merkittavid sovelluksia. Funkhouser et al. (2@88tavat melko kattavan listan:

e Rekisterointi: Kaksi 3D-mallia sijoitetaan optimaaliggshallekain, jotta voidaan
verrata. Arkeologi voi haluta vertailla 16ydettya ruukkwanettuihin.

e Tasmays: Kahta mallia voidaan vertailla samankaltaisnwdalta. Ladkari voi ha-
luta vertailla kasvaimen eri ajankohtina otettuja magtilaetia.

e Haku: Voidaan hakea 3D-mallia jollain tietylla kriteeéll Esimerkiksi sisustus-
suunnitelussa voidaan haluta tietyt mitat ja muita krisg@rtayttavat mallit.

e Tunnistus: Tutkitaan, onko malli tietokannassa vai eiid@8ritoimistossa voidaan
tutkia, onko jokin tietty 3D-malli suunniteltu tai katalogu kahteen kertaan.

¢ \erifiointi: Tutkitaan, tayttaako malli jonkin spesifikaa tietylla toleranssilla laa-
dunvalvonnassa.

e Ryvastys: Niputetaan mallit niiden samankaltaisuudengiegalia. Paleontologi voi
kayttaad tata evoluutioprosessin tutkimiseen ja insindimisto voi moduloida ja
etsia tuoteperheita.

¢ Piirteentunnistus: Tunnistetaan malleista sovelluksemklta mielenkiintoisia piir-
teitd. CAD-mallista voidaan erottaa valmistuksen kannaitlenkiintoiset piirteet,
kuten reiat ja viisteet. Veistoksista voidaan erottaatajéljet.

e Luokittelu: Luokitellaan tuntematon malli samankaltaiden perusteella tunnettui-
hin luokiteltuihin malleihin n&dhden. Uutta molekyylirakeetta voidaan verrata ra-
kenteisiin, joiden ominaisuudet tunnetaan. Virtuaaligamgt6ja rakennettaessa uu-
den mallin merkitys voidaan paatella automaattisestigdaaa kone tunnistamaan
etta tuolin mallin on tuoli ja silla voi istua.

e Segmentointi: Jaetaan malli eriytyviin osiin. Skannatitimismallille voidaan joh-
taa automaattisesti luuranko, jonka avulla se voidaan @idian

e Semanttinen merkinté: Merkitaan mallin osat nilden mgkgen perusteella. Ihmi-
sen mallista tunnistetaan automaattisesti esimerkiksiaa katta vastaava alue.

e Uuden syntetisointi: Tuotetaan uusia malleja analysdanalinhojen malleja ja va-
rioimalla niiden osia.

Kasittelemme tassa tarkemmin CAD-suunniteluun liittywé&edluksia seka tuotekehitys-
prosessin etta tuotetiedonhallinnan kannalta.
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Kuva 9. Pahlin & Beitzin malli

4.1 Muodonhaku tuotekehitysprosessissa

Tuotekehityksessa suunnittelijat hakevat manuaaliagstisemmista suunnitelmista osia
ja kokoonpanoja valttaakseen samojen osien uudelleengtelna. Tahan kuluu paljon
aikaa eika hakutulos ole aina edes hyva. Talla hetkella pakustuu mallin mukana kul-
kevaan tekstiin: osanumeroihin, mallin nimeen, malliisijiin hierarkiassa ja mahdol-
lisesti syotettyyn liséatietoon. On arvioitu, ettd 70—-808asnitelluista osista on jo suun-
niteltu. Nain ollen olemassa olevan mallin, jo tehdyn sutielutyon, uudelleenkéytdssa
on potentiaalia tuotekehitysprosessin rationalisoikgse

Muodonhaun hyddyntamista yrityksissa voidaan tarkassaila nakokulmasta, miten ge-
neerinen tuotekehitysprosessi etenee yrityksissa.P&tieitzin (2003) tuotekehitysop-

pi on metodiikka teknisten systeemien ja tuotteiden ka&tmiseen ja konstruointiin. Pah-
lin & Beitzin mallia voidaan pitdd kansainvélisesti kaikkdiyvaksytyimpana, ja se on
vaikuttanut myds moniin amerikkalaisiin teoksiin aih@e$Sita voidaan soveltaa laajasti
eri aloilla, esimerkiksi koneenrakennuksessa, hienomedassa, sahkoisten kytkentdjen
suunnittelussa tai prosessisuunnittelussa.

Pahl & Beitz esittavat kehittelylle ja konstruoinnille e&mistavan, jossa idea konkre-
tisoidaan lopulliseksi tuotteeksi neljassé perustanlaessa tydaskeleessa. Nama as-
keleet ovat: 1. Tehtavanasettelun selvitys ja tdsmennylsu@nostelu, 3. Kehittely, 4.
Viimeistely. (Kuval9)

Tehtavanasettelussa kerataan tietoa vaatimuksista, fottteen tulisi tayttaa, seka reu-
naehdoista, jotka rajoittavat tavoitteeseen paaseneiédnaehtoja ovat esimerkiksi yri-
tyksessa vallitseva tilanne (konekanta, henkilosto, aksa olevat asiakkaat), markki-
nat (kilpailijoiden tuotteet, asiakkailta tulevat vaatikset) ja ymparisto (talouspoliittiset
tapahtumat, lainsdddannén muutokset). Tybvaiheen teiaksyntyy yksityiskohtainen
vaatimusluettelo, joka ohjaa suunnittelua myohemmisééatyeissa. Muodonhakua ei
juurikaan voida hyoddyntaa, koska vaatimukset kuvataastitgk Kilpailijoiden tuotteita
voitaisiin vertailla, mutta 3D-mallien saaminen niistav@ikeaa.

32



Luonnosteluvaiheessa pyritaan tuotteen toiminta esit&émtoimintoina, joille pyritddn

loytdm&an mahdollisimman monta erilaista periaattdalliatkaisua. Kun jokaiseen toi-
mintoon on innovoitu tarpeellinen maara ratkaisuja, aigtidaan yhdistella esim. mor-
fologisen taulukon avulla toistensa kanssa yhteensopik@naisratkaisuja. Tassa vai-
heessa muodonhakua voidaan hyddyntaa esimerkiksi:

¢ Luonnostelemalla "karkeita"3D-malleja ja hakea tietokat@maamantyyppisia rat-
kaisuja, joissa komponentit on viimeistelty esim. valmksten kannalta. Suunnitte-
lijan ei tarvitse mallintaa viisteitd, pyoristyksia ja¢oainsseja.

¢ Ideointitydkaluna, jolloin suunnittelija voi navigoiddb3malliavaruudessa ja etsia
ratkaisua esim. porakoneen kasikahvan suunnitteluun dhiwakualgoritmi etsii
samantyyppisia muotoja, jotka voivat aikaansaada uutEmaaakemyksen ergo-
nomiselle kayttoliittymalle.

Kehittelyvaiheessa suunnitellaan tuotteen lopullingtold sekéd kaikki tuotteessa tarvit-
tavat osat ja komponentit edellisessé vaiheessa tehdgaisaehdotelman pohjalta. Viela
tassakin vaiheessa voidaan tehdé erilaisia vaihtoeatmskaisuja parhaan mahdollisen
lopputuloksen saavuttamiseksi. Kehittelyvaiheessaagheginteisesti 3D-suunnittelu kar-
kealla tasolla. Muodonhakua voidaan jo hyddyntaa esirksicki

¢ Yrityksen suunnittelutietokannassa olevien valmiidemgonenttien hakuun.

e Olemassa olevien simulointimallien hakuun ja hy6dyntéi@ nKehittelyvaiheessa
tehdaan jo alustavia, esimerkiksi FEM-pohjaisia, simitlgja. Simulointimallitkin
perustuvat 3D-malliin, mutta 3D-mallit usein yksinkest@taan simulointeja var-
ten. Muodonhaulla voidaan hakea olemassa olevia simutmatieja ja hyddyntaa
niita.

Viimeistelyvaiheessa luodaan tarkat mallit osista ja kokmnosta ja laaditaan erilaiset
ohjeet ja muu dokumentaatio. Viimeistely vie tyypillisesiurimman osan tuotekehitys-
projektin ajasta. Airila et al. (1985) esittavat, etta elahityksessa kaytetaan tehtavan
selvittelyyn 5 %, luonnosteluun 10 %, kehittelyyn 25 % janeistelyyn 60 % ajasta. Vii-
meistelyvaiheen nopeuttamisella voidaan parhaiten tahdsimitusprosessia. Viimeis-
telyvaihe on detaljisuunnittelua, jossa komponentieratrjg muoto lyddaan lukkoon,
varmistetaan kokoonpantavuus ja optimoidaan valmistetis yrityksen tai sen alihan-
kintaverkoston konekannan suhteen. Muodonhakua voidgastyhtaa esimerkiksi:

e Hakemalla tietokannasta yrityksen kayttamia nykyisia gonmentteja.

¢ Analysoimalla nykyisten komponenttien valmistuspiitéejKuval10), esim. reika-
kokoja, ja kayttdmalla samoja piirteitd, jolloin valmista voidaan optimoida.

e Kokoonpantavuuden optimointiin analysoimalla tietokasta samantyyppisia kom-
ponentteja. Parhaimmillaan voidaan hakea komponenalinkomponentti, joka
sopii lityntapintojen osalta yhteen.
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Kuva 10. CAD-mallin piirretietoa.

4.2 Muodonhaku tuotetiedonhallinnassa

Yritysten liiketoiminta sisaltdé koko ajan enemman jadaapia tietomaaria. Tuotteet mo-
nimutkaistuvat ja niiden raataldinti lisdantyy. Tuotetim maara kasvaa nopeasti. Tuo-
tetiedonhallintajarjestelmiin investoiminen on kasvawnuosituhannen vaihteen jalkeen
merkittavasti. Yritykset nakevatkin, ettd PLM-jarjestéh investointi on tarkeaa ja tuot-
tavaa liilketoimintaa, josta seuraa suuria taloudelliziajallisia saastoja.

PLM pyrkii hallitsemaan tuotteeseen liittyvat tiedot jausnitteluprosessit ohjelmistoko-
konaisuuksien avulla. PLM-jarjestelm&a voi konkretisoidtegroituna suunnitteluohjel-
mistoymparisténd, johon kuuluvat tuotteen suunnittefdmistuksensuunnittelu, tuotan-
nonsuunnittelu, logistiikka, huolto ja kunnossapito (&a2004). Kaytdnnéssa PLM si-
saltaa tietokannan, johon on tallennettu yrityksen tuetiet Muodonhakua voidaan hyo-
dyntaa PLM-jarjestelman kanssa mm.

e Komponenttien standardoinnilla: muodonhaun perusteeildaan luokitella kom-
ponentteja tuoteperheisiin ja vahentaa komponentteja

e Paallekkaisyyksien etsimisessa: voidaan I6ytaa sansienlti lAhes samanlaisia
komponentteja.

e Tarkistamalla metatietojen oikeellisuus: voidaan aaitinetatiedoilla ja tarkentaa
muodonhaulla

¢ Yritysverkostossa toimivalla alihankkijalla tai jarjeghatoimittajalla saattaa myos
olla komponentteja, joita se toimittaa hiukan erilaisesaalle eri paamiehelle. Jos
alihankkija kykenee sopimaan paamiestensa kanssa komjgostandardoimises-
ta, kaikki osapuolet hyotyvat.
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5. Yhteenveto

Muodonhaun menetelmi& on suuri maara, mutta kirjallisayskrusteella yksikaan niis-
ta ei nouse parhaaksi, vaan kaikilla on omat hyvat ja huonotgmsa. lyer et al. (2005)
mukaan piirrevektorit ovat yleensa tehokkaita haussatanainat kaytannoéssa pysty erot-
telemaan intuitiivisesti erilaisia muotoja toisistaanp®logiset graafeihin perustuvat me-
netelmat ovat lilan raskaita laskettaviksi suurilla gediéd, ja topologisiin luurankoihin
perustuvat menetelmat eivat sovellu kaikille muodoill®-Buodontunnistukseen perus-
tuvat menetelmat, joita emme kasitelleet, ovat laskerseslli raskaita ja vaativat paljon
tallennustilaa. Niitd ei mydskaan ole testattu kunnollanmmutkaisilla muodoilla. Me-
netelmid on paaosin kokeiltu laboratorio-olosuhteisstern niiden vieminen kaytannén
sovelluksiin vaatii varmasti jatkokehitysta.

3D-geometriaan perustuva informaation haku tehostaanasti tuotekehitysta etenkin
verkostossa. Yrityksen sisdisen ja verkoston siséisesstamisen lisdksi se mahdollis-
taa myos aivan uudenlaisten palveluiden rakentamisemvaiduudessa voidaan hakea
tarvittavan osan malli tai osan aihio Internetista, ja saadllin lisédksi mahdollisesti val-
miiksi olemassa olevan valmistustahon tai -verkoston ettuneet hintatiedot.

Nykyiset CAD-mallit eivat tue kovinkaan hyvin tiedon uudethkayttod, joka on keskeis-
ta, kun tuotetta jatkokehitetaan tai sen pohjalta suulemte uutta tuotetta. Tarkeata on
valttaa lahes samankaltaisten komponenttien uudelleénmss, jolloin nopeutettaisiin
huomattavasti toimitusprosessiin kuluvaa aikaa.

Yrityksen sisalla saavutetaan seuraavia etuja: lahesrdarst@gn komponenttien uudel-
leensuunnittelu poistuu, nimikkeiden maaraa saadaamwéltya, varastoarvoa saadaan
pienennettyda, CAD-komponenttitietokannan ristikkaigg@n mahdollisuus 10ytaa mo-
duloitavia komponentteja.

Yli yritysrajojen Internetissé toimiva 3D-search toinonnullistaisi CAD-mallinnuksen
periaatteet. CAD-mallinnus muuttuisi Google-tyyppisekakutoiminnoiksi, joko meta-
tiedon avulla (esim. L-shape bar plastic) tai mallintam&rkea muoto ja lahettamalla
se "hakuparametriksi“ja tuloksena olisi tarkasti mallitm@tmuotoja esim. valmistustek-
niikan mukaan ryhmiteltyina.

5.1 Jatkotutkimus

Kirjallisuudessa esiintyy useita edelleen avoimia ongeJrjoiden ratkaiseminen vaatii
merkittavid tutkimusponnistuksia.

Muodonhaun keskeinen ongelma on jarkevan testipenkin ittedéminen. (Tangelder
& Veltkamp 2004) Erityisesti tarvittaisiin sovellusaldiaisia testipenkkeja. (lyer et al.
2005) Samankaltaisuuden kasitteet vaihtelevat sovédliiddoiselle, joten kaikkien hy-
vaksymaa testipenkkid lienee mahdotonta tehda. Nykyestipenkit sisaltavat melko
pienen maaran malleja, joten niilla on vaikeaa testata teéneen skaalautuvuutta kym-
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menien tai satojen tuhansien mallien tietokantoihin.yi&#n suuren ongelman aiheut-
tavat piirrevektoreiden indusoimat epaintuitiiviset sankaltaisuuden kasitteet. Epaintui-
tiivisuutta voi olla vaikeaa havaita pienilla tietokanitei joissa on useita saman luokan
malleja.

Yksi mahdollisuus olisi kayttda useita luokitteluja ja déhmukautuva hakukone, joka
opettelee luokittelut. Talldin on mahdollista, ettd mukea hakukone oppii tunnista-
maan pienen tietokannan taydellisesti, mutta ei osaat§eisamankaltaisuutta uusiin
malleihin. Tietyn saman tietokannan kayttdminen johtaésms. tuning-ongelmaan, jos-
sa tutkija virittda hakumenetelman tietylle tietokaneakiké sen suorituskyky yleisty-
k&an. Ongelma on tunnettu tilastotieteessa, kun mahdo#iittavia tekijoita on lilan
useita suhteessa havaintoihin. Ylisovittumisen valts#ksi on kaytettava riittavan suu-
ria aineistoja ja koneoppimisen ja tilastollisen mallinvaan menetelmia, kuten ristiin-
validointia.

Muodon rekisterdinnissa kiertoinvarianssin saavutt@mian edelleen avoin ongelma ja
toisaalta kiertoinvarianttien mittojen ja parhaiden s¢&rointimenetelmien vertailua ei
oikeastaan ole kunnolla tehty. (Tangelder & Veltkamp 2004)

Nykyinen tutkimus on keskittynyt muodon kayttoon haussiyténnéssa 3D-malleilla on
kuitenkin myos pintaan liittyvaa tietoa, kuten véri ja tekgi. Pintainformaation kaytto
hakumenetelmissa vaatii lisda tutkimusta. (Bustos et @520

Graafiesityksiin perustuvat menetelmét ovat sovellussalhuomattavasti laajempia kuin
piirrevektoreihin perustuvat, mutta graafiesitysten katsandeksointi ja erilaisten osa-osa
-tasmayksien tehokas toteutus laajoilla tietokannoiti@delleen avoin ongelma. (Bustos
et al. 2005, Tangelder & Veltkamp 2004)

Useiden hakumenetelmien jarkeva yhdistaminen samaarkba&aseen on, ja tulee luul-
tavasti pysymaan, avoimena ongelmana viela pitkaan. iggityhaasteellista on tehokas
hakujen toteuttaminen silloin, kun samankaltaisuusmitti@attuu, kuten relevanssipalaut-
teen tapauksessa. Indeksointi muuttuvalla etaisyydmiahtii paljon jatkotutkimusta ja
se voi osoittautua kaytdnndssa mahdottomaksi ellei saattarduusmittaa pystyta rajoit-
tamaan mielekkaalla tavalla.

Suurin osa esitellyistéd hakukoneista on rakennettu laboogmparistéon, mutta niiden

hyodyllisyytta todellisten ongelmien ratkaisussa ei aaosoitettu. Kaytannon sovel-
luksia ei mydskaan ole juurikaan rakennettu. Erityisestietiusalueen tietdmyksen in-
tegrointiin muodonhakuun tarvitaan lisdé tutkimusta. ttaknetelmat on saatava viela
integroitua yritysten tietojarjestelmiin ja tuotantopesseihin. (lyer et al. 2005)

on ollut avoin ongelma jo pitkd&n. 3D-skannauksen meneielkuten laserskannaus tai
fotogrammetrinen rekonstruktio, tuottavat rakenteeitoB8D-objekteja tai -ymparistoja,
joissa esineet nakyvat vain osittain. Jotta skannaukdestéivoidaan kayttaa sovellusten
tekemiseen, taytyy usein pystya erottelemaan siinéd nélohjéktit. Ympariston taydel-
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linen skannaaminen edellyttaa, ettd jokainen pinnan pidkyy jossakin ymparistosta

otetussa kuvassa. Taméa on kaytannéssa mahdoton vaatimgesin@ voidaan ratkaista

ainakin osittain tunnistamalla skannatusta ymparistébjékteja tietokannan perusteel-
la ja taydentamalla nakymattomiin jaéneet pisteet tiatoka taydellisistd skannauksista.
Monet esineet (esim. tuolit) esiintyvéat ymparistossa neorlertaan; tunnistamalla niiden
samankaltaisuus voidaan taydellinen skannaus koota akajmpaloja yhdistamalla.

Muodon haku- ja analyysimenetelmien avulla voidaan autmmida asioita, joita pide-
tédan yleisesti mahdottomina tai liian vaikeina automatisoMenetelmia soveltamalla
voidaan todennékdisesti seka tehostaa vanhoja toimpatat&tté luoda taysin uusia toi-
mintatapoja muotoa kasitteleville toimialoille.
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