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Abstract

In this dissertation, we develop compact, robust and efficient local descriptors to represent 3D models

captured from devices such as Kinect, LiDAR etc. Among many possible input data representations

for 3D data, we choose 3D point clouds as the preferred form of data representation for the work in

this dissertation. 3D point clouds have been chosen as they are the raw output of many 3D scanning

devices and hence provide the closest representation of the captured scenes or objects. Our first

contribution towards developing compact and robust local descriptor is developing a technique for

extracting a binary descriptor directly from 3D point clouds. For construction of the descriptor, we

introduce an angular criterion for finding the points representing the geometry around a keypoint.

The information from these points is encoded in a pairwise manner by comparing the projection of

normals. As a second contribution, we propose a more robust and fast to compute binary descriptor.

It involves partitioning the space around keypoints into sectors and performing hierarchical pairwise

comparison of projection of normals. Additionally, to reduce the false positives we propose fitting a

B-Spline surface to the neighbourhood of keypoints and matching keypoints with similar B-Spline

surfaces. The similar surfaces are obtained by comparing residual error between possible cubic sur-

faces and constructing a look-up table in an offline manner. While with handcrafted descriptors we

were able to encode the geometry, we observed that the progress in deep networks for tasks such as

3D object classification began providing better than state-of-the-art results. However, such methods

do not compare their performance against techniques which involve handcrafted descriptors, and

also do not always provide results on standard benchmarks. To fill this gap, the third contribution

is a comprehensive evaluation of such networks on common benchmarks and studying the impact

of binarization on the descriptors obtained from such networks. Our study indicates that the de-

scriptors constructed using deep networks provide strong feature representation. However, these

descriptors are global in nature and further mostly work on voxels or projections obtained from

3D point clouds. Moreover, such networks strongly rely on availability of large amount of data.

On the contrary, handcrafted descriptors may even be used for unconventional tasks by adjusting

parameters. Therefore, to analyze the applicability of deep networks to such tasks, we apply them

for drought stress classification using 3D plant models. As plants usually have very sharp structural

variations, this task also puts to test the capability of deep networks to discriminately represent
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complex object structures. The experiments indicate that deep networks perform better when local

information is infused within the descriptors derived from them. Motivated by these experiments,

as a fourth contribution we develop a local descriptor based on deep networks and propose a multi-

margin loss function to exploit the complexity in training data. The proposed descriptor is evaluated

for various tasks on standard benchmarks against competing methods. In summary, this disserta-

tion proposes state-of-the-art handcrafted and deep network based 3D point cloud descriptors. The

dissertation also contains a comparison of various methods against standard baselines.
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सार 
 
इस	शोध	प्रबंध	में,	हम	3डी	डेटा	के	िलए	कई	संभािवत	इनपुट	डेटा	अभ्यावेदन	जैसे	िकके्टक्ट,	लीडर	आिद	से	कैप्चर	िकए	गए	
3डी	मॉडल	का	प्रितिनिधत्व	करन	ेके	 िलए	कॉम्पैक्ट,	मजबूत	और	कुशल	स्थानीय	 िडिस्क्रप्टर	 िवकिसत	करते	हैं,	हम	 डेटा	
प्रितिनिधत्व	के	िलए	पसंदीदा	फॉमर्	के	रूप	में	3डी	पॉइंट	क्लाउड	चुनते	हैं	इस	शोध	प्रबंध	में	काम	करते	हैं।	3डी	िबंदु	बादलों	
को	चुना	गया	है	क्योंिक	वे	कई	3डी	सै्किनंग	उपकरणों	के	कच्चे	आउटपुट	हैं	और	इसिलए	कैप्चर	िकए	गए	दृश्यों	या	वस्तुओं	
का	िनकटतम	प्रितिनिधत्व	प्रदान	करते	हैं। 
 
कॉम्पैक्ट	और	मजबूत	स्थानीय	 िडिस्क्रप्टर	 िवकिसत	करन	ेकी	 िदशा	में	हमारा	पहला	योगदान	3डी	पॉइंट	क्लाउड	से	सीधे	
बाइनरी	 िडिस्क्रप्टर	 िनकालने	की	तकनीक	 िवकिसत	करना	 है।	 िडिस्क्रप्टर	के	 िनमार्ण	के	 िलए,	हम	एक	कीप	के	चारों	ओर	
ज्यािमित	का	प्रितिनिधत्व	करन	ेवाल	ेिबंदुओं	को	खोजने	के	िलए	कोणीय	मानदंड	का	पिरचय	देत	ेहैं।	इन	िबंदुओं	से	जानकारी	
मानदंडों	के	प्रक्षेपण	की	तुलना	करके	एक	जोड़ीदार	तरीके	से	एन्कोडेड	है।	दूसरे	योगदान	के	रूप	में,	हम	बाइनरी	िडिस्क्रप्टर	
की	गणना	करन	ेके	 िलए	एक	अिधक	मजबूत	और	तेजी	का	प्रस्ताव	 देत	ेहैं।	इसमें	मुख्य	 िबंदुओं	के	आसपास	के	क्षेत्रों	को	
सेक्टरों	में	 िवभािजत	करना	और	मानदंडों	के	प्रक्षेपण	के	पदानुक्रिमत	जोड़ीवार	प्रदशर्न	करना	शािमल	 है।	इसके	अितिरक्त,	
झूठी	सकारात्मकता	को	कम	करन	ेके	िलए	हम	एक	बी-स्पाइन	सतह	को	िफिटंग	करन	ेका	प्रस्ताव	करते	हैं	जो	िक	के-पॉइंट्स	
के	पड़ोस	में	है	और	समान	बी-िस्प्लन	सतहों	के	साथ	कीपॉइंट्स	का	िमलान	करता	है।	समान	सतहों	को	संभव	घन	सतहों	के	
बीच	अविशष्ट	त्रुिट	की	तुलना	करके	और	ऑफ़लाइन	तरीके	स	ेएक	लुक-अप	तािलका	का	िनमार्ण	करके	प्राप्त	िकया	जाता	
है। 
 
जबिक दस्तकारी वणर्नकतार्ओं के साथ हम ज्यािमित को एन्कोड करन े में सक्षम थ,े हमने देखा िक 3डी ऑब्जेक्ट 

वगीर्करण जैसे कायोर्ं के िलए गहरे नेटवकर्  में प्रगित अत्याधुिनक पिरणामों से बेहतर प्रदान करना शुरू कर िदया। हालांिक, 

ऐसे तरीके तकनीक के िखलाफ उनके प्रदशर्न की तुलना नहीं करते हैं िजसमें दस्तकारी वणर्नकतार् शािमल होते हैं, और 
हमेशा मानक बेंचमाकर्  पर पिरणाम प्रदान नहीं करते हैं। इस अंतर को भरन ेके िलए, तीसरा योगदान आम बेंचमाकर्  पर इस 

तरह के नेटवकर्  का एक व्यापक मूल्यांकन है और ऐसे नेटवकर्  से प्राप्त िववरणकतार्ओं पर दै्वरीकरण के प्रभाव का अध्ययन 

करना है। हमारे अध्ययन से संकेत िमलता है िक गहरे नेटवकर्  का उपयोग करके िनिमर् त वणर्नकतार् मजबूत सुिवधा 
प्रितिनिधत्व प्रदान करते हैं। हालाँिक, ये वणर्नकतार् प्रकृित में वैिश्वक हैं और आग ेअिधकतर डी िबंदु बादलों से प्राप्त स्वर 
या अनुमानों पर काम करते हैं। इसके अलावा, इस तरह के नेटवकर्  दृढ़ता से बड़ी मात्रा में डेटा की उपलब्धता पर िनभर्र करते 
हैं। इसके िवपरीत, मापदंडों को समायोिजत करके अप्रकािशत कायोर्ं के िलए दस्तकारी वणर्नकतार्ओं का उपयोग भी िकया 
जा सकता है। इसिलए, ऐसे कायोर्ं के िलए गहरे नेटवकर्  की प्रयोज्यता का िवश्लेषण करन ेके िलए, हम उन्हें 3डी प्लांट 

मॉडल का उपयोग करके सूखे के तनाव वगीर्करण के िलए लागू करते हैं। जैसा िक पौधों में आमतौर पर बहुत तेज 

संरचनात्मक िविवधताएं होती हैं, यह कायर् जिटल वस्त ुसंरचनाओं का भेदभाव करन ेके िलए गहरे नेटवकर्  की क्षमता का 
परीक्षण करन े के िलए भी डालता है। प्रयोगों स ेसंकेत िमलता है िक गहरे नेटवकर्  बेहतर प्रदशर्न करते हैं जब स्थानीय 

जानकारी उनसे प्राप्त िववरणों के भीतर डाली जाती है। इन प्रयोगों स ेप्रेिरत होकर, चौथ ेयोगदान के रूप में हम गहरे नेटवकर्  
पर आधािरत एक स्थानीय िडिस्क्रप्टर िवकिसत करते हैं और प्रिशक्षण डेटा में जिटलता का फायदा उठान ेके िलए एक बहु-

मािजर् न हािन फ़ंक्शन का प्रस्ताव करते हैं। प्रितयोगी िविधयों के िखलाफ मानक बेंचमाकर्  पर िविभन्न कायोर्ं के िलए 

प्रस्तािवत िववरणक का मूल्यांकन िकया जाता है। सारांश में, यह शोध प्रबंध अत्याधुिनक दस्तकारी और डीप नेटवकर्  
आधािरत 3डी पॉइंट क्लाउड िडिस्क्रप्टर का प्रस्ताव करता है। शोध प्रबंध में मानक आधारभूत के िखलाफ िविभन्न तरीकों 
की तुलना भी शािमल है। 
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