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Resumen:

The aim of this thesis is the development of a new algorithm for detection of symmetry
in non-rigid bodies. This involves using 3D models, which are clouds of points, which
are interconnected to form a closed mesh of triangles. Said mesh approximates the
surface representing the model. Methods were employed for the detection of salient
points on the surface of the structure. These points, known as key points, are then
used for finding key components within the structure. Finally, these components are
used for detection of symmetry in the non-rigid bodies using of the difusion distance.
As part of the thesis, two significant contributions were developed, the first is a new
algorithm of linear complexity to the number of triangles, to detect key points or
interest points and; the second, is a new algorithm to detect key components or key
components based to diffusion processes. Our results showed that both algorithms are
invariant to isometric changes, topological, noise and other non-rigid transformations.
Furthermore, experiments on detection of symmetry through diffusion processes, no
were invariantes in isometric transformations. However, when isometric transformations
are not so abrupt, then symmetry detection works correctly.




Resumen:

El objetivo de esta tesis es el desarrollo de un nuevo algoritmo para la deteccién de
simetria en cuerpos no rigidos. Esto implica el uso de modelos 3D, los cuales son
nubes de puntos interconectados, formando una malla de tridngulos. Dicha malla
se aproxima a la superficie que representa el modelo. Se emplean métodos para la
deteccién de puntos salientes en la superficie de la estructura. Estos puntos, conocidos
como key points, son posteriormente utilizados para encontrar componentes clave (key
components) dentro de la estructura. Finalmente, estos componentes son utilizados
para la deteccién de simetria en los cuerpos no rigidos mediante el uso de la distancia
de difusion. Como parte de la tesis, dos aportes significativos fueron desarrollados, el
primero es un nuevo algoritmo de complejidad lineal respecto al niimero de triangulos,
para detectar key points o puntos de interés y, el segundo es un nuevo algoritmo para
detectar key components o componentes clave basado en procesos de difusion. Nuestros
resultados mostraron que ambos algoritmos son invariantes a cambios isométricos,
topoldgicos, ruido y otras transformaciones no rigidas. Por otro lado, los experimentos
en la deteccién de simetria por procesos de difusion mostrd no ser invariante a cambios
isométricos abruptos. Sin embargo, cuando las transformaciones isométricas no son tan
pronunciadas, la deteccién de simetria funciona correctamente.
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INTRODUCCION

El primer capitulo hace referencia al planteamiento del problema, objetivo, motivacion
y trabajos previos de la tesis

Motivacion y contexto

En la actualidad, con el avance de la tecnologia, se han desarrollado nuevos dispositivos
a bajo costo que facilitan la digitalizaciéon de objetos 3D, como por ejemplo; laser
3D, escaneres 3D, o herramientas como el KINET de Xbox de Sony, entre otros.
Estos dispositivos permiten obtener, generalmente, una malla de triangulos, la cuales
representan la superficie del objeto.

Esta superficie, se puede ver como una variedad de Riemman en un espacio tridi-
mensional; en otras palabras, una superficie bidimensional embebida en un espacio
tridimensional y, desde el punto de vista, de una estructura de datos, en un grafo poco
denso. En tal sentido, es posible disefiar, implementar y aplicar diferentes algoritmos
para trabajar sobre estas estructuras.

Las aplicaciones van desde encontrar caracteristicas para busquedas por similitud en
objetos 3D [EKG10, DGD*11, JZ07, CTSO03], segmentacion de objetos 3D [Sha08,
ASCl1al, deteccién de simetria [Sch78, MBP13, RBBK10a, XZJ*12, XZT*09], por
mencionar algunas.

La simetria es un fenémeno universal en la naturaleza, la cual estd presente en las
ciencias y el arte [MPWC13]. En la actualidad, el andlisis y procesamiento de simetria
ha sido ampliamente estudiado para el caso de imdgenes 2D. [AMWWSS8, Ata85] .
Sin embargo, en el caso de objetos 3D, encontrar la simetria es mas complejo.

Actualmente, se han desarrollado varios estudios para encontrar simetria en de cuerpos
rigidos 3D, es decir, aquellos objetos a los cuales se les puede aplicar funciones de
transformacion como rotacion, desplazamiento y escala. Este tipo de cuerpos presentan
una simetria extrinseca. Sin embargo, cuando el objeto 3D sufre transformaciones
isométricas, presenta ruido, cambios topolédgicos, presencia de hoyos en la estructura,
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la simetria extrinseca se pierde, lo cual hace méas complejo el hecho de encontrar la
simetria.

En la figura 1.1, se puede observar los modelos de un cuerpo humano, con diferentes

TR,

Null Isometry Noise Holes Microholes Topology Scaling

niveles de escala, ruido y posturas.

Figura 1.1: Modelos 3D de un cuerpo Humano en diferentes niveles de escala, ruido, y
posturas.

Aunque el objetivo de esta investigacién es proponer un nuevo algoritmo para detectar
simetria en cuerpos no rigidos, las aplicaciones que se pueden obtener son variadas,
desde reconstruccion de modelos 3D, anélisis de modelos 3D, biisquedas de partes
etc.

Planteamiento del problema

Encontrar la simetria en un cuerpo no rigido implica tener en cuenta varios aspectos.
Por ejemplo, la cantidad de puntos que forman la malla del objeto, la cantidad de
tridngulos y las técnicas utilizadas para encontrar simetria en el objeto. De hecho, este
no es un problema trivial, iniciando por la forma de la estructura, hasta las diferentes
posturas, cambios topoldgicos, isométricos o ruido que puede tener los modelos 3D.

En la figura 1.2, se puede observar 6 modelos 3D de un mismo objeto. Sin embargo,
la simetria deberia mantenerse independiente de la postura. Por otro lado, esta el
problema de la escala y el ruido que pueda presentar la estructura. Por todos estos
factores, este es un problema no trivial y, en esta tesis, se propone un algoritmo para
determinar patrones de simetria en cuerpos no rigidos, independiente de la escala, la
postura o el ruido en la estructura.

K e v e

Figura 1.2: Modelos 3D de Cuerpos no Rigidos
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El modelo 3D de una cuerpo, como en la figura 1.2, podria llegar a tener, por ejemplo,
10000 puntos, y la malla que representa el modelo hasta 30000 triangulos. Por lo tanto,
utilizar un algoritmo que evaliie punto a punto cada vértice tratando de determinar si
un vértice pertenece o no al eje de simetria, seria contraproducente en términos de
costo computacional. En tal sentido, es necesario encontrar un conjunto de puntos en
la malla, que sea invariante a la postura, al ruido y a la escala. En otras palabras, se
requiere encontrar aquellos puntos, en la estructura, que se mantienen independientes
de la transformacion que se realice en el objeto. Dichos puntos se denomina key points
o puntos de interés.

Los key points, son aquellos puntos que presentan una mayor variacion en la superficie
de la estructura respecto a sus vecinos. En el caso de las imagenes 2D, los key points son
aquellos pizels con mayor variacion de la intensidad con respecto a sus vecinos [SS88].
Varios algoritmos han sido desarrollados para encontrar los key points en imagenes
2D; sin embargo, cuando hablamos de objetos 3D, los key points se encuentran en
los méximos o minimos de la superficie de la estructura tridimensional. Para poder
encontrar estos puntos, uno de los tdltimos algoritmos fue propuesto por [Glo09] y
desarrollado por [SB12]. Este algoritmo es una extensiéon del algoritmos de [SS88] y
sera descrito en la seccion 3.1.2 del capitulo 3.

Luego de determinar los key points, se presenta otro problema. El nimero de key points,
puede ser ain muy grande como para poder determinar caracteristicas simétricas y,
por otro lado, un mismo cuerpo, en posturas distintas, no necesariamente presenta los
mismos key points. Por lo tanto, los patrones de simetria podrian no ser los correctos.
Para atacar el problema, se agrupan aquellos key points, de modo tal, que se obtenga
componentes o submallas y, en lugar de trabajar con los key points de la estructura,
trabajamos con los componentes.[SB12]

El la figura 1.3 podemos observar los key components de un cuerpo en posturas distintas,
presencia de ruido, y hoyos. En esa imagen, se observa que los componentes, de color
rojo, aparecen invariantes en todas los modelos 3D. Una breve descripcion de la técnica
propuesta por [SB12], se encontrara en la seccién 4.2.1 del capitulo 2.

Como se puede ver, los key components son los mismos en todos los cuerpos y, por lo
tanto, trabajar con key components implica un menor costo computacional, debido a
que la cantidad de componentes es inferior a la cantidad de key points. Aunque, Sipiran
y colegas [SB12| propusieron, recientemente, una técnica para hallar los componentes
basada en key point, en esta tesis, se propone, ademas, un nuevo método basados en
difusién de calor y ondas con el mismo propédsito. Esta propuesta serd descrita el la
seccion 4.2.1 del capitulo 4

El tercer problema con el cual lidiar, es el como encontrar los patrones de simetria
dado un conjunto de key components. Y teniendo en cuenta que, los patrones de
simetria, separan el objeto en dos estructuras similares, el primer paso es determinar
que componente es isométrico a que otro componente. En el caso de la figura 1.3, se
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Figura 1.3: Key Componentes

observan 4 componentes, (pierna derecha, pierna izquierda, mano derecha y mano
izquierda). En esta figura podemos agrupar los componentes mediante alguna técnica
que nos permita medir el grado de similitud de estos componentes. De modo que,
amabas manos formen un grupo y ambos pies otro.

Al tener los componentes agrupados, nos resta encontrar el conjunto de puntos s cuyas
distancias geodésicas, al centroide geodésico de un componente a es igual, o muy
similar, al centroide geodésico de otro componente b, de modo que ambos componentes
a y b, pertenecen al mismo grupo, y por lo tanto, s deberd estar formado por los
puntos del eje de simetria. Las definiciones de distancia geodésica se encuentra en la
seccién 2.2.2 del capitulo 2.

El cuarto problema es, como saber si dos componentes son isométricos. Para lograr
esto, proponemos el uso de Head kernel Signature [SOG09] y Wave Kernel Signa-
ture [ASC11b]. El Head kernel Signature (HKS) conocido como firma de calor, esté
basado en la ecuacion del calor, una ecuacién diferencial, que modela el hecho de
aplicar una fuente de calor a un punto p de una superficie y obtener, el grado en
el cual, el calor se disipa en ese punto p en el tiempo t. Por otro lado, el Wave
Kernel Signature (WKS), se basa en la idea de como las ondas se mueven por medio
de una superficie. Por ejemplo, si damos un golpe a una superficie en un punto p,
este golpe generara ondas, los cuales se extenderan por la superficie; de modo que
la cantidad de energia en el punto p ird disminuyendo en el tiempo. Esta técnica
es similar al HK S, sin embargo ha demostrado mejores resultados en varias apli-
caciones [VBCG10, ZGLG12, PS13, OMMG10, BK10, RBBK10b]. Los conceptos y
definiciones de HKS y WKS se describen en la seccién 2.1.2 y 2.1.3 del capitulo 2.

Dado que la superficie no es continua, si no que, es una malla de triangulos, es necesario
aplicar conceptos del operador Laplace Beltrami, Figen vectores y Figen wvalores, los
cuales seran explicados en la seccion 2.1 del capitulo 2.
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Objetivo

El objetivo de esta investigacion es el desarrollo de un nuevo algoritmo para encontrar
key components y detectar simetria en cuerpos no rigidos.

Aportes

La presente investigacion tiene 3 aportes al estado del arte:

1. Proponemos un nuevo método para la deteccion de Key points basado en el
andlisis de las mallas triangulares. Este método serd descrito en la seccion 3.2
del capitulo 3.

2. Dado que se requiere identificar componentes isométricos para hallar la simetria de
un objeto o modelo, nosotros desarrollas un nuevo algoritmo para la deteccién de
componentes basados en proceso de difusion de calor y deteccion de componentes
fuertemente conexos. Este método sera descrito en el la seccion 4.3 del capitulo 4.

3. Finalmente, desarrollamos un nuevo algoritmo para la detecciéon de simetria en
cuerpos no rigidos, mediante distancia geodésica, difusion de calor, y ecuacién
de onda. Este método sera descrito en la seccion 5.3 del capitulo 5.






CONCEPTOS PREVIOS

Este capitulo describe la teoria necesaria para poder entender la propuesta de la
investigacion

Analisis de modelos 3D

En la siguiente secciéon se explica conceptos del operador de Laplace-Beltrami, Head
Kernel signature, Wave Kernel Signature, simetria extrinsca, simetria intrinseca, entre
otros. Estos conceptos y la teoria matematica que los respalda, son piezas clave para
el desarrollo y entendimiento de la propuesta.

2.1.1| Operador Laplace-Beltrami

El operador de Laplace-Beltrami es una generalizaciéon del laplaciano para espacios
planos o superficies. Este operador juega un rol importante en muchas areas, como
procesamiento de imagenes, procesamiento de senales, procesamiento de superficies vy,
el estudio de ecuaciones diferenciales parciales. [Xu04].

Grafo Laplaceano Uno de los problemas cuando se trabaja con estructuras 3D
representadas mediante una malla de poligonos, es el cémo manipular la estructura
manteniendo informacién geométrica y morfolégica. Es posible representar cualquier
topologia mediante una jerarquia de funciones base, las cuales estan definidas mediante
auto funciones del operador Laplace-Beltrami. Este operador define funciones base,
las cuales, se adaptan bien a la geometria y topologia del objeto 3D [Rus07a]

En otras palabras, podemos representar la geometria y la topologia de una superficie
mediante un conjunto de funciones y trabajar con una discretizacion de la superficie
mediante una malla de poligonos. La representacion de esa superficie discreta se realiza
por medio de un grafo Laplaceano.[Xu04]

El grafo Laplaciano L = (a; ;) no es méas que una matriz, la cual esta definida como:
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w;; >0 si (4,7) es una arista
Qi = — Zwi’j sie :j (21)
0 En otro caso

Donde w; ; son los pesos de las aristas asociados al grafo y A representa el area de
voronoi de uno de los vértice de la arista Wab. La ecuacién 2.1, representa el grafo
laplaceano. La matriz almacena informacion de la estructura del objeto mediante los
pesos. Los pesos del Laplaciano pueden ser calculados de diferentes maneras, como
por ejemplo mediante la siguiente ecuacion 2.2:

cot(ayj) + cot(Bis)
2A

wi ;= (2.2)
En la figura 2.1 (a), el peso Wy, de la arista azul se calcula sumando los dngulos
opuestos a esta arista. Es decir Wy, = (cot(a) + cot(b))/2A. Este método, permite
medir la regularidad de una triangulacién, por ejemplo en (b) tenemos un grafo regular
y, en tal sentido, los pesos de las aristas comunes al punto central p, seran similares.
Sin embargo, si hay un cambio abrupto en la triangulacién, los pesos cambian y, por lo
tanto, la geometria del objeto. Esto se puede observar en figura (c), donde los dngulos
de los triangulos son distintos. De esta forma, los pesos del laplaceano permiten
almacenar informacién geométrica y topoldgica del objeto.

/ Wab Wab

(a) (b) (c)

Figura 2.1: (a) Peso de la arista Wy, (b) Peso de Arista en Grafo Regular (c) Peso de
Arista en Grafo Irregular

Si una estructura se representa mediante un grafo de 1000 vértices, entonces el grafo
laplaceano serfa una matriz poco densa de complejidad espacial O(10°%). Por lo tanto,
en lugar de trabajar con la matriz, es factible trabajar con los auto vectores de la
matriz y, dado que los auto vectores y un auto valores, son combinaciones lineales de
la matriz L, que representa el grafo laplaciano, entonces, un solo auto vector mantiene
informacién topoldgica y geometria pero con una complejidad espacial de O(10?).
Por otro lado, el conjunto de auto vectores de la matriz L es una base vectorial que
reconstruye la superficie de un objeto 3D.[Rus07a)
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Operador Laplace-Beltrami El operador Laplace-Beltrami se define de la siguiente
manera:

A = div(grad(M)) (2.3)

Donde A operador lapla esgrad representa el campo vectorial gradiente en una
superficie y div, es la divergente.

Figura 2.2: (a) Superficie bidimensional (b) Campo vectorial gradiente (c) Divergente
(fuente p y sumidero q)

En la figura 2.2 se observa en (a) una superficie bidimensional. Al aplicar la gradiente
en cada punto de la superficie, se obtiene un campo vectorial como en (b); este campo
vectorial revela informacién respecto a la razéon de cambio y la magnitud, de cada
punto, respecto a la superficie. Finalmente en (c) se observa los vértices fuente, es
decir aquellos vértices para las cuales la divergencia es positiva y, los sumideros, es
decir los vértices para los cuales la divergente es negativa. La informacion que revela
la divergente de la gradiente es importante para los procesos de difusion, de aqui la
importancia del operador Laplace-Beltrami en el anélisis de modelos 3D.

Dado que nuestros modelos son superficies bidimensionales, embebidas en espacios
tridimensionales y, estan representadas mediante una malla de triangulos, es factible
definir, en ellas, el operador Laplace-Beltrami.

El operador de Laplace-Beltrami A puede ser descompuesto en un conjunto de auto
vectores y auto valores, de modo que, ¢; : M — R son los autovalores y \; € R los
auto valores, tal que:

Dd; = N (2.4)

Esta descomposicion en auto vectores y auto valores presenta las siguientes
propiedades [Ovsl1]

1. Los auto vectores ¢; son invariantes bajo deformaciones isométricas.
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2. El conjunto de auto vectores forman una base ortogonal completa, para el espacio
de funciones L, en la superficie.

3. El operador Laplaceano tnicamente determina la métrica de la superficie y, por
otro lado, la distancia geodésica entre los puntos.

De la propiedad 1 y propiedad 3 se desprende que dos superficies son isométricamente
deformables una en la otra, si y solo si, sus operadores de Laplace tiene los mismos
auto vectores y auto valores.

De manera formal decimos, sea M y N dos superficies compactas con operadores de
Laplace-Beltrami Ay, y Ay, entonces, un homeomorfismo T : N — N preserva las
distancias geodésicas, si y solo si, para cada auto vector ¢; de Ay asociada con );,
¢; o T es una auto vector de A ;.

Esta propiedad nos permite, directamente, crear algoritmos para encontrar key com-
poentes y simetria, sin embargo, el nimero de comparaciones posibles para encontrar
puntos de simétricas es exponencial. Por esta razon, en la siguiente seccion, se analizan
conceptos de Heat Kernel Signature y Wave Kernel Signaure, los cuales seran indis-
pensables para el entendimiento del método propuesto para encontrar key components,
descrito en el capitulo 4 y el método propuesto para encontrar simetria, descrito en el
capitulo 5.

2.1.2| Heat Kernel Signature

Imaginemos que tenemos una superficie M, a la cual se le aplica una fuente de calor
en un punto p de la superficie M. El problema de encontrar la cantidad de disipacion
de calor en el punto p luego de un tiempo t, se resuelve por medio de la ecuacién del
calor, cuya solucion se denomina como Heat Kernel. De manera formal decimos que,
si u(p,t) es el promedio de calor en el punto p luego de un tiempo ¢, entonces:

ou
u(p,t) = — =

SN 2.
5 = DU (2.5)

Donde Au es el operador de Laplace-Beltrami.

Por otro lado, es l6gico pensar que el calor se disipa en un punto p, a medida que se

incremente el tiempo t. Un posible modelo es mediante la formula e,

En la figura 2.3, se observa que en un tiempo ¢t = 0, la cantidad de calor es maxima
y, a medida que el tiempo se incrementa, la intensidad de calor disminuye. Sin
embargo, este modelo no representa correctamente lo que ocurre, ya que, la intensidad
de calor disminuye teniendo en cuenta la topologia y la geometria de la superficie
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Figura 2.3: Funcién e™*

M. Entonces, para obtener la disipaciéon de calor de manera correcta, se resuelve la
ecuacion diferencial 3.13 y se optiene la ecuacion 2.6

u(p,t) = e f (2.6)

Donde A es el operador de Laplaz Beltrami.

La ecuacién 2.6, muestra que la disipacién de calor, no solo depende del tiempo; si
no también, de la geometria y topologia, esto debido a que el operador /A mantiene
informacion geométrica y topoldgica de una superficie M. Por otro lado, Sun et
al. [SOGO09] propusieron el Heat Kernel Signature como una restriccién del dominio
temporal del Heat Kernel, de modo que se puede obtener una firma para cada vértice
del grafo que representa el modelo 3D.

HKS(z,t) =Y e M¢i(x (2.7)
=0

En la ecuacién 2.7, \; y ¢; son los auto valores y auto vectores del operador de
Laplace-Beltrami, respectivamente y t es el tiempo de exposicién de la fuente de
calor.

Figura 2.4: Disipacién del calor en una superficie [ZRHar]

En la figura 2.4 se aprecia como el calor se disipa en la estructura y, la manera como
se disipa, varia en relacién a caracteristicas geométricas y topoldgicas.
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2.1.3| Wave Kernel Signature

El Wave Kernel Signature es un método para analisis de superficies tridimensional
representadas en forma de mallas triangulares recientemente propuesto por [ASC11b].
La idea del método se basa en representar un punto z, de una superficie M, mediante
la probabilidad promedio de una particula cuantica de diferentes niveles de energia
medidos en ese punto z, la cual esta gobernada por la ecuacién de Schrodinger.

La ecuaciéon de Schrodinger mide la evolucién de una particula cuantica, en un superficie
y, se define de la siguiente manera:

Ilz,t) _ iN(z, 1) (2.8)
ot
Como se observa, la ecuacion 2.8 es una ecuacion diferencial parcial, la cual describe
el cambio o la evoluciéon de una funcién de honda en el tiempo y, de manera similar
a la propagacion del calor, es posible evaluar como se comportan las ondas, en una
superficie embebida en un espacio tridimensional. La ecuacién de Schrédinger puede
ser calculada mediante la auto descomposicion del grafo que representa una superficie
y, por lo tanto, también esta relacionada a la auto descomposiciéon del operador
Laplace-Beltrami.

El Wave Kernel signature se represente mediante la siguiente ecuacion:

Donde E representa la cantidad de energia promedio en un punto x de una superficie
M, x es un punto en la superficie de la malla M donde se mide la cantidad de energia.
or(x) y fe(Ey) representan la auto descomposicién del grafo laplaciano que representa
la superficie M.

Como se puede observar, la ecuacion 2.9 es similar al Heat kernel signature, descrita
en la ecuacién 3.14. Sin embargo, a diferencia de la propagacion de calor descrita por
el HKS, el WKS caracteriza la propagacion de las ondas en una superficie.

Aunque la ecuacion 2.9 es similar a la ecuacién de calor, la dinamica es drasticamente
diferente. Mientras la ecuacion de calor se concentra en el proceso de disipacién, la
ecuacion de Schrodinger esta relacionada a la oscilacién de las particulas. Lo cual,
crea una comportamiento drasticamente diferente.
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Funciones de Distancia en modelos 3D

Podemos pensar en una estructura tridimensional discreta como una nube de puntos
en un espacio euclideo, o en una superficie bidimensional embebida en un espacio
tridimensional representada como un grafo y, aplicar, a cada punto o vértice de la
estructura, una funcién que transforme ese punto en un vector k£ dimensional. Por
lo tanto, podemos medir o comparar los vectores k-dimensionales que representan lo
puntos de los objetos, partes de los objetos o los objetos mismos, mediante alguna
métrica.

A continuacion se describen las métricas que posteriormente podran definir conceptos
de simetria extrinseca y simetria intrinseca.

2.2.1| Distancia Fuclidia

La distancia euclidea, es un funcién conocida que nos permite mediar la distancia de 2
puntos k — dimensionales en un espacio euclido.

d(vi,v9) = JZ(ul(z)Z — v9(1)2) (2.10)

1=0

La ecuacién 2.10, representa la recta mas pequena que une dos puntos en un espacio
euclideo. Uno de los problemas con esta métrica, es que es susceptible a cambios
isométricos y topolégicos. Como se puede ver en la figura 2.5, la imagen de la izquierda,
muestra dos puntos de color rojo (uno en el dedo indice y, el otro, en el dedo gordo
de la misma mano). La imagen de la derecha, es la misma mano, con un cambio
isométrico y, como se puede notar, el dedo indice y el dedo gordo de la mano se han
acercado, lo cual implica un cambio en el valor de la distancia entre ambos puntos.
Esto hace que la distancia euclidea no funcione en objetos con transformaciones no
rigidas .

2.2.2| Distancia Geodésica

La distancia geodésica se define como el camino méas corto entre dos puntos en la
superficie de la tierra y, por la tanto, no se trata, necesariamente, de una recta, si
no, de una cuerva. Dato que las superficies con las que trabajamos, se representa de
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! g d(a,b) d(a,b)a

Figura 2.5: Distancia euclida en un objeto tridimensional con cambio isométrico

manera discreta, con grafos; entonces, la distancia geodésica se obtiene encontrando
la ruta mas corta entre dos puntos en el grafo. Y por lo tanto, solo es necesario de

aplicar el algoritmo de Dijsktra.

! g d(a,b) d(a,b)a

Figura 2.6: Distancia geodésica en un objeto tridimensional con cambio isométrico

En la figura 2.6 se observa la distancia geodésica entre dos puntos. A diferencia de
la distancia euclidea, ver figura 2.5, la cual varia cuando existen transformaciones no

rigidas, como isometrias o estiramientos, la distancia geodésica permanece similar.
Sin embargo, con la presencia de cambios topoldgicos, la distancia geodésica deja de

funcionar.

2.2.3

Distancia de Difusiéon

La distancia de difusion [CL06], es una mediada de distancia no lineal, la cual computa
la distancia entre dos puntos, simulando la difusiéon de calor y recordando el tiempo
de ir de un punto a otro mediante una difusién aleatoria. [LDR09]. La distancia de
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difusiéon esta relacionada con el Heat Kernel Signature, como se pueden ver en las
ecuaciones 2.11, 2.12 y 2.13.

a0 = [[Au(r,.) = a2 (211)

dx1(Vg, vy) = ||y (v1, 08) — ht(vk,vy)Hde (2.12)

dx i (ve,vy) =Y e 27 (Ni(v1) = Ni(y))™ (2.13)
i=1

d(a,b)

Figura 2.7: Distancia de difusién en un objeto tridimensional con cambio isométrico

En la figura 2.7, se observa la distancia entre 2 puntos en un mano y, a diferencia de
la distancia geodésica, que calcula el camino mas corto en el grafo que representa el
objeto, la distancia de difusién, calcula el promedio de los caminos de ir desde un punto
a a un punto b; lo cual, la hace menos susceptible a cambios isométricos, topoldgicos y
ruido en la estructura.

PRl Simetria

Distintos algoritmos han sido desarrollados para encontrar simetria en objetos 2D; in-
cluso si estos objetos son sometidos a transformaciones rigidas como rotacion, traslacion
o escala. Sin embargo, en el mundo real, los objetos son tridimensional y las transfor-
maciones que sufren no necesariamente son rigidas. Es decir, pueden sufrir transfor-
maciones, como estiramientos o deformaciones, en partes del objeto; lo cual, puede
generar cambios en la curvatura del objeto y, por lo tanto, de su topologia. A estos
cambios se les denomina transformaciones no rigidas y estas transformaciones afectan
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las distancia euclidea entre dos puntos de la malla que representan el modelo. Por
otro lado, las transformaciones rigidas mantienen la distancia euclidea entre pares
de puntos. En tal sentido, es posible determinar dos tipos de simetria, extrinseca e
intrinseca.

2.3.1| Simetria Extrinseca

La simetria extrinseca puede ser definida como invariante bajo transformaciones rigidas.
Una transformacion rigida se refiere a aquella que preserva la distancia euclidea. El
la figura 2.8, se observa un objeto con su eje de simetria representado por el color
rojo. Luego, dados dos puntos x,y en el lado izquierdo del modelo, y dados dos puntos
2', 1y en el lado derecho del modelo y, suponiendo que, z’ es el resultado de aplicar una
transformacion rigida de z y v es el resultado de aplicar la misma transformacién a 1,
entonces decimos que la distancia euclida entre x y y es igual a la distancia euclidea
entre ' y v/

d(x,y) = d(T(x), T(y))

Figura 2.8: Simetria Extrinseca

De manera mas formal definimos la simetria extrinseca de la siguiente manera: Dado
un modelo M representando mediante una variedad de Riemman, especificamente
una superficie bidimensional compacta, suave y conectada embebida en un espacio
tridimensional y, dos puntos € M y y € M, tal que, 2’ = T'(z), y v = T(y), entonces
se cumple la ecuaciéon 2.14, donde d es la distancia euclidea.

d(z,y) = d(T(x),T(y)) (2.14)
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En la figura 2.9 se aprecia como la distancia euclidea d1 en la imagen (a) es diferente
a la distancia euclidea d2 en la figura (b). Esto se da, debido a que la figura (a) es una
transformacion no rigida de (b) y, por lo tanto, las distancia entre pares de puntos de
figura (a) no preservan las distancias euclideas entre los pares de puntos en la figura

(b).

Por otro lado, una transformacién 7' : M — R? que preserva la geometria extrinseca
de un modelo M es llamada congruencia y, M y T(M) son llamados congruentes.
Luego si T(M) = M, entonces a T se le denomina auto-congruencia o una simetria
extrinseca de M. En general, la simetria extrinseca forma un grupo de funciones de
composicién de la siguiente manera [RBBKO07].

Se(M) = {T|M — M : deuclidea(xa y) = deuclidea(x/7 y/>/\x/ = T(f)/\y/ = T(y)7 VQT,, x,y, y, € M}
(2.15)

Un subconjunto de S, son la reflexién y la rotacion.

d1=d(pL,p2) d2=d(p1p2)

(a) (b)

Figura 2.9: Simetria en cuerpo Rigido

2.3.2| Simetria Intrinseca

Supongamos que tenemos una variedad de Riemman M, compacta y sin bordes.
Definimos una simetria intrinseca si existe un homeomorfismo 7' : M — M en una
variedad de Rieman, de modo tal, que se preservan las distancias geodésicas. Esto
es:

d(z,y) = d(T(x),T(y)) (2.16)
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Donde x,y son dos vértices de la malla que representa la variedad de Rieman M, d es
una funcion de distancia geodésica y T representa alguna transformacion no rigida,
como una transformacién isométrica, cambios topolédgicos, ruidos entre otros.

Como se puede ser en la imagen 2.10, la distancia d1 entre el punto pl y p2 en la
figura (a) debe ser la misma que la distancia d1 entre el punto pl y p2 de la figura
(b). Esto se da, solo si se trata de la distancia geodésica, la cual fue definida en la
subseccion 2.2.2.

Por otro lado, una transformacién 7' : M — R? que preserva la geometria intrinseca
de un modelo M, es llamada una isometria y, el modelo M y T'(M) se refieren como
isométricos. Una funcién de transformacién isométrica aplicada asi misma, es llamada
auto-isometria o simetria intrinseca del modelo M. Al igual que la simetria extrinseca,
la simetria intrinseca forma un grupo isometrico representado por la ecuacion:

SZ(M) — {T’M — M : dgeodesica(xa ?/) = dgeodesica(x’,y’)/\x/ = T(fﬁ)/\y/ = T<y)7vx/7 z,Yy, y/ € M}
(2.17)

_P2xy.2)

d1=d(pl,p2) d2=d(p1,p2)

(a) (b)

Figura 2.10: Simetria Intrinseca



KEY POINTS: MINIMAL AREA
INTEREST POINT

Este capitulo describe un nuevo algoritmo eficiente para la deteccion de key points

Debido a la creciente cantidad de informacién multimedia y la reduccion de los costos
en los dispositivos de adquisicién de datos 3D, es que se ha incrementado el interés en el
desarrollo de algoritmos de extraccion de caracteristicas para modelos tridimensionales,
de tal manera, que estos sean eficientes, robustos e invariantes a cambios isométricos,
topoldgicos y presencia de ruido.

Una de las tareas clave, para la extracciéon de caracteristicas en modelos 3D, es la
deteccion de puntos de interés o key points. Estos puntos son aquellos que estan
presentes en las estructuras sobresalientes o protusiones del modelo y pueden ser
utilizadas en lugar de todo el objeto.

La deteccién de puntos de interés o key points, es el proceso inicial que sirve para
desarrollar tareas subsecuentes, como deteccién de componentes clave [SB12], registro
parcial de modelos en bases de datos 3D, deteccion de simetria extrinseca, recuperacion
y reconocimiento de modelos 3D [OOFBO08], coincidencia parcial de mallas[LVJ05],
segmentacién y simplificaciéon de mallas[DCG12], entre otros.

Por otro lado, definir el concepto de punto de interés es ambiguo, debido a la necesidad
de incorporar la percepciéon humana. En este trabajo, los puntos de interés o key

points se definen mediante el nivel de la protuberancia de las estructuras locales en los
modelos 3D [SB11].

La deteccién de puntos de interés ha sido bastante estudiado en el caso de imégenes
2D. Sin embargo, en modelos 3D, se presentan nuevos problemas mas complejos, como
la deformacién, la escala, presencia de ruido, cambios topoldgicos e isométricos, entre
otros. Algunos trabajos se han desarrollado tultimamente para lidiar con este problema;
tales como, mallas salientes [LVJ05], puntos salientes [CCFMO08], 3D Harris [SB11],
3D sift [OOFBO08], esquinas dependientes de la escala [NNO7|, deteccién de puntos de
interés basados en la escala (HKS) [SOG09]. Todas estds técnicas fueron comparadas
en eficiencia y robustez en [DCG12].

En esta investigacion, se presenta un nuevo algoritmo eficinte para detectar puntos de
interés en modelos 3D, mediante el analisis de los tridngulos que componen la malla
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del modelo tridimensional. Este algoritmo, es distinto a otras propuestas recientes, las
cuales son més complejas y menos eficientes, tales como 3D Harris [SB11] o deteccién
de puntos de interés basados en la escala (HKS) [SOG09].

Trabajos Relacionados

Los puntos de interés, son aquellos puntos con una alta variacién en la superficie de
la estructura con respecto a sus vecinos. Para iméagenes 2D, los puntos de interés
son aquellos pixels con alta variaciéon de intensidad. Mientras que, en modelos 3D,
los puntos de interés son aquellos que se encuentran en zonas de alta protusion del
modelo.

Como se menciond en la seccién anterior, varias propuestas han sido desarrolladas
para detectar puntos de interés en modelos 3D. Muchas de ellas son extensiones
de los detectores propuestos en imagenes. Sin embargo, dos métodos, planteados
recientemente, para deteccién de key points en modelos 3D son 3D Harris, el cual
fue propuesto por [Glo09] e implementado por [SB11] y; el de deteccién de puntos de
interés basados en la escala (HKS) expuesto por [SOGO09].

3.1.1| Deteccion de Key Points en Imagenes

Harris and Stephens [Det88] propusieron un algoritmo para encontrar esquinas en
imégenes bidimensionales. Este algoritmo analiza el cambio de intensidad de un
pixel en relaciéon a sus vecinos, de modo tal, que los pixeles con mayor promedio de
cambio, son aquellos con mayor probabilidad de representar esquinas o bordes en las
imégenes.

En figura 3.1 se observa la imagen en mapa de bits de Lena. Al analizar esta figura,
podemos ver varios pizels que tienen colores muy similares, estos forman un grupo.
Por otro lado, los pizels de grupos distintos tienen pizels con valores de intensidades
diferentes. Entonces, es 16gico pensar que si un pixel p; que pertenece a un grupo g;
de la imagen, se encuentra en el centro del grupo, lo mas probable es que el cambio de
intensidad con respecto a sus vecinos sea minimo. Por el contrario, si el pizel p; del
grupo g; se encuentra muy cerca a varios pizel de otro grupo g;, entonces el cambio de
intensidad con respecto a sus vecinos debera ser mayor.

Por otro lado, una imagen 2D a color, puede ser vista como una superficie bidimensional
F, de modo que I = F(z,y), donde I es el valor de intensidad en la coordenada z,y
de la superficie. Luego, podemos analizar cada pizel de la imagen, como si fuera un
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Figura 3.1: Mapa de Bits de la imagen de Lena

punto de una superficie continua y, evaluar el promedio de las derivadas con respecto
a sus vecinos. Si este promedio tiende a ser cero, entonces, indica que el pixel, no
tiene un cambio abrupto de intensidad y, por lo tanto, no se trata de un esquina ni un
contorno. Pero si el valor es mayor o menor a cero, entonces, existe un cambio abrupto
de intensidad y, por lo tanto, es probable que se trate de una esquina o contorno.

Basado en esta idea, Harris y Stephens, propusieron un algoritmo, conocido como
descriptor de Harris para la deteccion de puntos de interés en iméagenes 2D.

Sea I una imagen bidimensional, y sea I(z;,y;) el valor de la intensidad del pixel en
la posicién (x;,y;); entonces, para encontrar la variaciéon de la intensidad de un pizel
(x,y), hallamos el promedio de la variacién del pizel (x,y) con respecto a una vecindad
gauciana W. La ecuacion 3.1 representa este promedio de variacién de la intensidad.

e(r,y) = Wi, yj) Z (z; + Ax,y; + Ay) — 1(yi, vi)] (3.1)

Ti,Yi

Un problema con la ecuacién 3.1, es que trabaja con valores discretos. Por lo tanto; es
necesario trabajar con valores continuos para poder aplicar las derivadas a cada puntos
de la superficie que representa la funcién de intensidad. Por esta razén, Harris propone
utilizar la expansién de Tailor truncada, para aproximar una superficie continua, a la
funcién discreta F'(z,y). Es asi que se obtiene la ecuacién 3.12

2
Blog) = § | Seon WE - oy Whyx Lo

_ ST (3.2)
Ezi,yi -WIJE * Iy szyi ‘WI.S

Donde S = [AzAy]

e(z,y) = SE(z,y)S" (3.3)

h(z,y) = det(E) — k(Tr(E))? (3.4)
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En la ecuacién 3.4, h(z,y), se conoce como el operador de harris; E(x,y) es una matriz
que representa las variaciones promedio de las intencidades de un pixel con respecto a
sus vecinos, det es la determinante de una matriz y Tr es la traza de la matriz.

Ahora, el algoritmo se reduce a aplicar el operador de Harris a cada pixel de la imagen
con respecto a una vecindad Gausiana. Los valores h(x,y) iguales a cero, indican
que no hay cambios con respecto a sus vecinos y, por lo tanto, no se trata de un
punto importante. Sin embargo, si el valor de h(z,y) es mayor a cero y menor a cero,
entonces, estamos en un maximo local o un minimo local en la superficie formada por
los valores de las intensidades de las imagenes y, por lo tanto, se trata de un pizel que
posiblemente pertenezca a un borde o contorno. Dado que una imagen puede tener
un niamero muy grande de puntos de interés, solo es necesario tomar los £ mayores
valores absolutos de h(x,y) como puntos de interés.

3.1.2| Deteccion de Key Points en Objetos 3D

Sipiran y Bustos [SB11], propusieron una extension del algoritmo de Harris, para que
en lugar de encontrar puntos de interés en imagenes 2D, sea posible encontrar puntos
de interés pero en mallas de objetos 3D. La idea de Sipiran y Bustos, es muy similar
a la de Harris, solo que en lugar de analizar pizels, ahora se analizan vértices. Por
otro lado, dado que los objetos 3D estdn modelados como una malla de poligonos, la
estructura de datos deja de ser una matriz, para convertirse en un grafo.

(a) Superficie Plana (b) Superficie con cambios abruptos

Table 3.1: Tipos de superficies que se presenten en una imagen 3D

En la tabla 3.1, se puede apreciar dos tipos de superficies. En (a), se presenta una
superficie plana y, por lo tanto, el cambio de la estructura entre un vértice y otro, es nulo.
En (b), por otro lado, se aprecia una superficie irregular; entonces, algunos vértices
causaran una variacién fuerte en la estructura, y son esos vértices los que se desea
encontrar. Luego, haciendo uso de esta caracteristica, Sipiran y Bustos desarrollaron
un método para encontrar aquellos vértices en el grafo que mayor variaciéon aportan a
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la estructura tridimensional, resultando en un algoritmo simple y muy similar al de
Harris.

Uno de los problemas a resolver en este tema, es como definir la vecindad; ya que no
contamos con una matriz, sino con una nube de puntos en un espacio tridimensional,
interconectados por aristas. Sipiran y Bustos, proponen utilizar k-anillos al rededor
de un vértice.

Figura 3.2: k ring [SB11]

En la figura 3.2, el vértice v, es el nodo desde el cual se tomaran k - anillos, los
nodos de color verde representan los vecinos de 1-anillo, los de color azul son vecinos
2-anillos, y los de color amarillo son los 3-anillos. Los vértices que pertenecen a estos
anillos forma el grupo de vecinos de v, y son estos vecinos y el mismo v, los que
seran analizados para evaluar si el vértice v proporciona una mayor deformacién en la
superficie, en relacién a sus vecinos. De ser este el caso, v se considera un vértice con
alta probabilidad de ser un punto de interés.

Figura 3.3: Malla de tridngulos

Sin embargo, como se puede notar en la figura 3.3, el conjunto de vértices es una
discretizacién de una superficie; y para poder calcular el valor de Harris, como en el
caso de las imagenes 2D, se requiere una superficie continua y, de este modo, encontrar
las derivadas. Por este motivo, Ivan Sipirdan y Bustos, encuentran el centroide, v(k),
del conjunto de vértices y, trasladan al conjunto de puntos, de modo que, el centroide
se encuentre en el origen del sistema de coordenadas 3D. Para esto, se aplica Analisis
de componente Principales (PCA) y se escoge al auto vector con el menor auto valor
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asociado como la normal del plano de ajuste. La figura 3.4 es el resultado de aplicar
la rotacion mediante PCA a la figura 3.4. Es importante notar que el conjunto de
puntos es rotado, de modo tal, que la normal esté en direcciéon del plano z.

Y N

Figura 3.4: Rotacién de la malla mediante PCA

Una vez que el conjunto de puntos ha sido rotado y, dado que para poder aplicar
Harris es necesario tener una superficie continua; entonces, se ajusta una superficie
cuadrada al conjunto de vértices, utilizando el método de minimos cuadrados. La idea
es buscar un paraboloide cuya forma esta representada mediante la ecuacion 3.5

P P
z= f(z,y) = 511’2 + pazy + 53?;21941: + sy + De (3.5)

La figura 3.5, muestra la superficie de ajuste aplicada a la imagen de la figura 3.4

_

Figura 3.5: Discretizacion de una superficie mediante una
malla de tridangulos

Como se requiere evaluar las derivadas en un punto v, entonces solo es necesario
evaluar las derivadas de f(z,y) en ese punto. Sipirdn propone integrar las derivadas
en una vecindad Gausina, para obtener el grado en que varian el punto v en relacion a
su vecindad. Las ecuaciones 3.6, 3.7 y 3.8 representan las derivadas con respecto a z,
con respecto a y y con respecto a x 'y a y a la vez.

A fl / Eaa (z,y)*dxd (3.6)
= e 22 .z, T .
2o JR Y Y
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*(z +y 2)

B = fy(z,y)*dxdy (3.7)

\/%/

—(:c +y )

So(z,y) fy (2, y) dady (3.8)

\/ 2mo

Resolviendo las integrales y derivadas, se obtiene los siguientes valores:

A= pj +2p7 + 2p) (3.9)
B = p? + 2p; + 2p; (3.10)
C' = paps + p1p2 + paps (3.11)

Finalmente, al igual que Harris 2D, se llega a la siguiente ecuacion:

7o lg‘ g (3.12)

Donde A representa el cambio promedio que genera el vértice v con respecto a sus
vecinos en direccion x, B es el cambio promedio que genera el vértice v con respecto
a sus vecinos en direcciéon y y C' es el cambio promedio que genera el vértice v con
respecto a sus vecinos en direccion = y y.

Luego, el valor del operador de Harris es calculado como en 3.4. Finalmente, se toman
aquellos k vértices, cuyos valores absolutos de Harris son los mayores. Estos k vértices
resultantes son los puntos de interés o key points.

En la figura 3.6 se observa un ejemplo de aplicar el operador de Harris 3D y obtener
los 100 mejores key points . En la figura, (a) es el modelo 3D, cuya posicién representa
la mayor simetria extrinseca, (b) es el mismo modelo con cambios isométricos y, (c)
representa cambios topologicos. Como se puede observar, los key points se mantienen
robustos, independiente de los cambios isométricos, topologicos, e incluso en cambios
de escala, presencia de hoyos, o ruido, como lo demuestran en [SB11]

3.1.3 | Deteccion de puntos de interés basados en la escala (HKS)

Supongamos que tenemos una superficie M, a la cual se le aplica una fuente de calor
en un punto p de la superficie M. El problema de encontrar el promedio de calor
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(a) (b)

Figura 3.6: (a) Forma NULL (b) Cambios isométrico (c) Cambio Topoldgico

que se disipa en un punto p luego de un tiempo t se representa mediante la ecuacion
diferencial del calor, cuya soluciéon se denomina Heat Kernel. Formalmente, se dice
que si u(p,t) es el promedio de calor en un punto p luego de un tiempo ¢, entonces el
heat kernel esta definido como en la ecuacion 3.13.

u(p,t)

Donde Au es el operador de Laplace-Beltrami [DK10].

En [SOGO09] se propone el Heat Kernel Signature con una restriccién en el dominio del
tiempo del Heat Kernel, de modo que se pueda obtener una firma para cada vértice
del grafo que representa el modelo.

La siguiente ecuacion representa el Heat kernel Signature

HKS(x,t) = i e M2 (2) (3.14)

En la ecuacion 3.14, \; y ¢;(x) son los auto vectores y auto valores del operador
Laplace-Beltrami.

Finalmente, un vértices es seleccionado como punto de interés, cuando, para valores
altos de tiempo, su firma es maxima con respecto a sus vértices vecinos. [OSGOS].

Se debe tener en cuenta que el costo computacional, para encontrar los puntos de
interés, mediante este método es alto. Esto debido a la eigen descomposicion del
operador de Laplace-Beltrami cuya complejidad computacional tiene a ser O(kn?),
donde k es el nimero de auto vectores y auto valores a computar y n es el nimero
de vértices la malla que representa el modelo. Por otro lado, dado que el niimero de
vértices en las mallas originales son demasiado grandes, éstas deben ser reducidas para
poder realizar el computo en un tiempo razonable.
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Para propositos de evaluacion, dos variantes de Heat Kernel Signature fueron utilizados,
las cuales, se describen a continuacion.

e HKS2: Elsoftware The Geomagic fue utilizado para remover aristas non-manifold,
y los triangulos se consideraron con orientacion. Los resultados de esta variante
fueron tomados de .

e HKS3: Un proceso de filtrado fue utilizado para eliminar los puntos de interés
poco estables. Para esto, se mantuvo aquellos puntos de interés con homoélogos
persistentes. Los resultados fueron tomados de [BBB*10a].

Propuesta y Metodologia

En esta investigacion, se propone un nuevo método para deteccion de puntos de interés
eficiente. A diferencia de otros métodos mas complejos propuestos recientemente,
nosotros solo requerimos calcular el area de los tridangulos que forman la malla del
modelo 3D vy, luego se ordenan de manera creciente. Nuestro algoritmo, al que
denominamos, Minimal area interest point, como los otros, es robusto a cambios
isométricos, topoldgicos, presencia de ruido y hoyos, entre otros. Con la ventaja
adicional, de ser simple y lineal respecto al nimero de triangulos.

La metodologia seguida se resumen en la figura 3.7.

ﬁ ~-LB- =~ M “

Sort areas Select triangles Mapping to

Shape with interest points
with smallest area interest points

Shape Compute areas

Figura 3.7: Metodologia

3.2.1| Calculo de areas

Sea M una malla triangular, que representa un modelo, donde vy, v9, v3 € R? conforman
un triangulo en M. El area se define como:

det(A)
2

(3.15)

area =

iMhttp:/ /www.geomtop.org/sunjian /software /hks.html
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where

Para cada triangulo, se computa el area de acuerdo a la ecuacion 3.15

3.2.2 Ordenamiento y seleccion de triangulos con areas pequenas

Dado que los triangulos con pequenas areas, estan localizadas en zona de altas
protusiones, entonces, los vértices que componen esos triangulos deben ser puntos de
interés. Nuestros experimentos, evidencian que esta presuncién es correcta, como se

podra ver la seccién 3.3.

Figura 3.8: Triangulacién (tamano de los tridngulos)

La figura 3.8, muestra que los tridngulos que estan en zonas de alta protusién (orejas
del caballos), tienen &reas pequenas, respecto a los tridngulos que estdan en zonas

planas, como la cabeza del caballo.

Nuestro algoritmo, ordena todos los tridangulos de la malla, en orden creciente y
seleccionamos los k primeros tridngulos, posteriormente se utiliza un umbral ¢, para
determinar en nimero de triangulos que se tomaran para formar los key points.

TTrTT

a) t=1% b) t=5% c) t=10% d) t=20%

TTTT

) t=40% ) t=50% h) t=60%

e) t=30%

Figura 3.9: Modelos con Key points para diferentes valores de t
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La figura 3.9 muestra distintos conjuntos de puntos de interés que dependen de un
umbral ¢, para el modelo humano. Los puntos de interés estan representados por

puntos rojos.

3.2.3| Deteccion de puntos de interés

Para el calculo de los puntos de interés, se computan todos los vértices que conforman
los tridangulos, de modo que, los vértices sean tinicos; estos vértices resultantes son los

puntos de interés.

Experimentos

En esta seccion, se describen los experimentos realizados con el método propuesto y se
realizan comparaciones con otros métodos del estado del arte.

3.3.1| El conjunto de datos

Se utilizé como base de datos el benchmark de deteccion y descripciéon de caracteristicas
robustas SHREC [BBB*10a]. Esta base de datos esta compuesta por 3 modelos
(Humano, perro y caballo) representados como una malla de tridngulos con aproxi-
madamente 10,000 — 50,000 vértices. Para cada modelo, 9 transformaciones fueron
aplicadas. Las transformaciones son: isometria(deformaciones no rigidas y elasticas),
topologia(union de vértices de modo que se obtiene una triangulacién diferente), micro
hoyos, hoyos grandes, escala local y global, ruido gaussiano aditivo, ruido de disparo y
disminuciéon de resolucion.

Los niveles de intensidad de la transformacion fueron de cinco, y el niimero mas alto
representan transformacion con mayor intensidad, a excepcion de la clase isometria, la
cual presente 5 cambios isométricos distintos. Finalmente, el niimero total de modelos
es de 138 y para cada modelo existen, un total de 45 transformaciones.
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3.3.2 | Evaluacion Metodologica

Sea F'(Y) = {yx}x, un conjunto de puntos, los cuales son detectados por un método
de deteccién de puntos de interés. Entonces, para medir la calidad de los puntos de
interés se utiliza el criterio de repetibilidad [SB11].

Sea un modelo X conocido como null Shape, el cual es utilizado para evaluar la taza de
aciertos del método de deteccién de puntos de interés, y sea Y un modelo transformado
de X, entonces, se espera que los puntos de interés encontrados en Y sean similares a
los puntos de interés en X. Luego, para cada par de puntos Co(X,Y") = {(v}, :ck)},',z;'l,
un punto de interés en y, € F(Y) se dice que es repetible si una bola geodésica de
radio R al rededor del punto correspondiente x}, : (z},yx) € Co(X,Y), contiene un
punto caracteristico x; € F(X). El subconjunto Fr(Y) C F(Y) de puntos de interés
repetibles esta dado por Frx(Y) = {yr € F(Y) : F(X) N Bg(x}) # 0, (2}, yx) €
Co(X,Y)}, donde Bg(z},) = {x € X : dx(z,z)) < R} y dx denota una funcién de
distancias geodésica en X.

La repetibilidad rep(Y, X) de F(Y) en X se definida como el porcentaje de puntos de
interés de F(Y') que son repetibles,

FR,X(Y)

rep(X,Y) = FY)

en un modelo transformado Y y en su correspondiente modelo null X. La calidad de
la deteccién de caracteristicas fue medida como (rep(Y, X) + rep(X,Y))/2. El valor
de R =5 fué utilizado en el benchmark. Este radio constituye aproximadamente el
1% del diamentro del modelo. Las caracteristicas sin correspondencia con el modelo
de evaluacién (modelo null) son ignorados.

3.3.3| Resultado y comparacion con otros métodos

Los experimentos fueron realizados en una maquina intel core-i7, con 12G de memora
RAM vy, a diferencia del método HKS, los modelos no fueron sometidos a un proceso
de reduccion, es decir, se utilizaron las malla originales. Las mallas cuentan con entre
10000 y 50000 vértices.

En la figura 3.10, (a) representa el modelo Null, es decir, el modelo sin transformacién,
(b) el modelo con grandes hoyos, (c) el modelo con un cambio isométrico, (d) el
modelo con una reduccién de vértices, (e) modelo con ruido, (f) Modelo con cambios
topolégicos, (g) modelos con micro hoyos, (h) modelos con cambio de escala e (i)
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d) Sampling

g) Microholes

b) holes

e) Noise

h) Scale

c) isometry

n Null

i) Shotnoise

Figura 3.10: Transformacién del modelo caballo con un nivel de intesidad de 5 y t = 20%

modelo con ruidos simples. En cada una de las imagenes se muestran los puntes de

interés, de color rojo, detectados con nuestro método.

En la figura 3.10, también se puede observar que los puntos de interés detectados en

cada uno de los modelos transformados son similares al modelo null; salvo en el caso

de la imagen (b) (hoyos grandes), donde los puntos de interés se agrupan cerca a los

hoyos del modelo.

Las tablas 3.2,3.3 y 3.4, son los resultados de repetibilidad paras los algoritmos Heat

Kernel Signature 2, algoritmos Heat Kernel Signature 3 y 3D Harris respectivamente.

Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Promedio
Holes 91.48 90.60 86.78 83.73 81.86 86.89
Isometry 98.08 98.72 98.01 97.88 98.04 98.15
Local Scale 98.08 94.83 90.09 83.05 78.31 88.87
Micro Holes 98.08 96.69 96.00 95.52 94.87 96.23
Noise 95.30 92.78 91.67 89.24 87.62 91.32
Sampling 97.05 97.88 97.39 96.27 92.35 96.19
Scale 99.36 99.36 98.50 97.90 97.68 98.56
Shot Noise 98.08 96.22 93.39 90.45 87.32 93.09
Topology 97.44 96.10 92.26 91.22 88.64 93.13
Promedio 96.99 95.91 93.79 91.70 89.63 93.60

Table 3.2: Repetibilidad del algoritmo de deteccién de puntos de interés HKS2 [SB11].

En tabla 3.2 se observa los resultados, de repetibilidad promedio, correspondientes
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al algoritmo Heat Kernel Signature 2. Aqui se puede observa que HKS2 presenta
buenos resultados, superando en promedios el 90% de repetibilidad en la mayoria de

los casos.
Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Promedio
Holes 80.54  79.00 75.25 72.10 69.99 75.38
Isometry 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Local Scale 97.44  96.79 93.02 87.25  82.90 91.48
Micro Holes 100.00 100.00 98.15  96.58  95.64 98.07
Noise 100.00 95.19 93.16  89.37  85.77 92.70
Sampling 100.00 100.00 100.00 100.00 96.20 99.24
Scale 100.00 100.00 100.00 98.61  97.78 99.28
Shot Noise 100.00 95.30 90.03 82.10 74.38 88.36
Topology 94.44 90.38 87.45 88.70  85.76 89.35
Promedio 96.94 95.18 93.01  90.52  87.60 92.65

Table 3.3: Repetibilidad del algoritmo de deteccién de puntos de interés HKS3 [SB11].

En tabla 3.3 se muestra los resultados de repetibilidad promedio, correspondientes al
algoritmo Heat Kernel Signature 3. A diferencia de HKS2, el HKS3, llegan al 100% de
repetibilidad en varios de los experimentos, sin embargo, el comportamiento promedio
es similar al HKS2.

Una de las desventajas de ambos algoritmos, es la necesidad de realizar la eigén
descomposicion del operador Laplace-Beltrami, cuya complejidad computacional, es
de O(kn?), donde k representa el ntimero de eigen vectores a utilizar y, n es el nimero
de vértices de la malla que representa el modelo. Por otro lado, en la practica solo se
requiere un nimero pequeiio de eigen vectores, entre 15 a 20 y, por lo tanto, el costo
computacional de estos algoritmos tienden a n%. Sin embargo, dado que el nimero de
vértices de las mallas llegan hasta 500000, se hace necesario realizar una reducciéon del
tamafo de las mallas. Este proceso previo, supone una de las principales desventajas
de estos dos algoritmos.

En la tabla 3.4 se observan los resultados de repetibilidad promedio, correspondientes al
algoritmo 3D Harris. Los resultados muestran que en algunos casos, como en isometria,
scale y sampling, los resultados no son superiores a HKS3, sin embargo, en promedio,
Harris 3D, tiene resultados ligeramente superiores. Lo importante en relacion a las
anteriores propuestas, es que Harris 3D, tiene un costo computacional de orden lineal
respecto a los vértices del modelo y, en tal sentido, no requiere la simplificacién de las
mallas. Sin embargo, el algoritmo, es ligeramente mas complejo que nuestra propuesta,
y requiere el calculo del analisis de componentes principales para cada matriz formada
por un vértices y sus vecinos; ademas, de generar la superficie de ajuste a cada r-ring.
Por lo tanto, el costo computacional de este algoritmo, aunque lineal, es mayor que
nuestra propuesta, la cual es mas simple y eficiente.
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Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Promedio
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 94.62 94.43 94.10 94.01 93.81 94.19
Isometry 96.01 96.73 96.26 96.60 96.62 96.44
Local Scale 96.24 94.96 93.40 91.26 88.84 92.94
Micro Holes 96.01 96.01 95.98 95.96 95.95 95.98
Noise 93.09 92.58 91.59 90.33 88.79 91.28
Sampling 95.31 93.62 92.08 &89.13 80.42 90.11
Scale 97.06 96.89 96.28 95.62 94.94 96.16
Shot Noise 96.03 95.66 95.00 93.83 92.79 94.66
Topology 96.01 95.97 95.82 95.73 95.71 95.85
Promedio 95.60 95.21 94.50 93.61 91.99 94.18

Table 3.4: Repetibilidad del algoritmo de deteccién de puntos de interés H3D [SB11].

Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Promedio
Holes 94.12 93.10 92.67 88.27 78.21 89.27
Isometry 97.53 96.90 94.66 96.43 94.24 95.95
Local Scale 88.87 82.00 69.26 50.89 45.77 67.36
Micro Holes 97.53 97.52 97.51 97.51 97.47 97.51
Noise 88.63 75.17 67.89 63.61 60.33 71.13
Sampling 40.46 19.90 9.08 3.76 0.76 14.79
Scale 97.55 97.53 97.52 97.52 97.54 97.53
Shot Noise 97.51 97.52 97.52 97.49 97.45 97.50
Topology 97.52 97.53 97.53 97.52 97.53 97.53
Promedio 88.86 84.13 80.40 77.00 74.37 80.95

Table 3.5: Repetibilidad promedio de nuestro método. Niimero promedio de tridngulos con
menor area recuperada: 19670.

En tabla 3.5 se muestra los resultados de repetibilidad de nuestro método. En la tabla
se puede apreciar que, los resultados son cercanos al 90% en la mayoria de casos vy,
aunque en promedio, son menores a los métodos de 3D Harris, HKS2 y HKS3, la
simplicidad de la propuesta sumada a la complejidad computacional bastante menor
que las propuestas anteriores, hacen de nuestro algoritmo, eficiente y con resultados
razonables para ser aplicado en tareas subsecuentes.

Finalmente, en la tabla 3.6, se observa una comparacion entre los 4 métodos. Se
puede notar que los mejores resultados, en la mayoria de los casos, son proporcionados
por HKS3. Sin embargo, para todos los modelos como holes (grandes ojos), los
mejores resultados son obtenidos de aplicar el algoritmo H3D. Por otro lado, nuestro
algoritmo, tuvo un mejor desempeno en todos los modelos con cambios topolégicos.
Estos resultados indican que los tres métodos dan buenos resultados en genear, pero
sus mejores resultados dependen del tipo de transformacion aplicada al madelo.

Un analisis distinto, tiene que ver con los modelos sampling y holes; que tuvieron los
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Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Promedio
Holes H3D H3D H3D H3D H3D H3D
Isometry HKS3  HKS3  HKS3  HKS3  HKS3 HKS3
Local Scale HKS2  HKS3 H3D H3D H3D H3D
Micro Holes HKS3  HKS3  HKS3 MAIP MAIP HKS3
Noise HKS3  HKS3  HKS3 H3D H3D HKS3
Sampling HKS3  HKS3  HKS3  HKS3  HKS3 HKS3
Scale HKS3  HKS3  HKS3  HKS3  HKS3 HKS3
Shot Noise HKS3 MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP
Topology MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP

Table 3.6: Método con la mejor performance para transformaciones de modelos e intensidades.
HKS1 y HKS2 (Heat Kernel Signature). H3D (H3D-Harris 3D). y MAIP(Minimun Area
interest points).

peores resultados con nuestro algoritmo. En el caso de sampling, con intensidades
mayores 3, la cantidad de vértices son disminuidos hasta en un 70%. Esto afecta
la triangulacién y, por lo tanto, el area de los tridngulos cambia drasticamente,
decrementando la eficiencia de nuestro método.

Por otro lado, en el caso de holes se observa, por ejemplo; que los puntos de interés se
agrupan cerca a los hoyos. Esto se debe a que los triangulos, cerca a los hoyos, son
bastante pequenos, y ,en tal sentido, son seleccionados para tomar sus vértices como
puntos de interés.

Sin embargo, para las otras transformaciones ha demostrado tener resultados muy
cercanos a los otros algoritmos, e incluso superiores en algunas transformaciones como
en los casos de topology y Shot Noise.

B R‘8 (Conclusion

Se presenté un método para deteccion de puntos de interés en modelos 3D. Nuestros
experimentos confirman que, efectivamente, los tridngulos con valores de areas pequenas,
corresponden a zonas de alta protusion, y los vértices que conforman esos triangulos
son considerados puntos de interés. Por otro lado, nuestro algoritmo, es muy simple y
eficiente. Una ventaja importante es que no es necesario realizar cdlculos complejos y
el costo computacional es lineal respecto al nimero de triangulos en el modelo.

En las tablas de comparacion de la seccién anterior, se observa que nuestro método
es robusto a cambios topologicos e isompetricos, asi como, a la presencia de ruido,
escala, entre otro. Mas ain, nuestros resultados son similares a los de 3D Harris y
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HKS. Por otro lado, podemos ver, segin la tabla 3.6, que tenemos mejores resultados
en las transformaciones de micro holes, shot noise y topology.

Es importante, tener en cuenta que, la presencia de holes(grandes hoyos), cambian
drasticamente el tamanos en las triangulos donde se presenta los hoyos y; por lo tanto,
decrementa, la posibilidad de detectar correctamente los puntos de interés.






DETECCION DE Key Components
MEDIANTE PROCESOS DE DIFUSION

En este capitulo se describe el método propuesto para encontrar los key components
en modelos 3D.

El objetivo de la propuesta es descomponer una malla 3D en un conjunto de k
regiones, donde cada region k; sea representativa del modelo. Estos componentes o
regiones tienen mas ventajas que los key poinst debido a que son menos sensitivos a
deformaciones como el ruido. Por otro lado, el nimero de componentes es inferior
comparado a representaciones locales como es el caso de los key points, lo cual permite
realizar otras tareas subsecuentes a menor costo. [SB12]

Aspectos Preliminares

La descomposicion de mallas beneficia a muchas aplicaciones. En metamorfo-
sis [GSLT99, ZSHO00, STKO02], la descomposicién de mallas es utilizada para establecer
correspondencias. La compresion [KGO00] y simplificaciéon [GH97] hace uso de la de-
scomposicion para mejorar el ratio de la compresiéon. En recuperaciéon de modelos
3D, la descomposicién de grafos sirve como una firma invariante a cambios no rigi-
dos [ZTS02]. En la deteccién de colisiones, la descomposicién facilita el cdlculo de los
limites del volumen para determinar eficientemente el lugar de colision y la deformacion
subsecuente [LWTHO1], otras aplicaciones incluyen modificacién y modelado de partes
y, en esta tesis, en particular, es utilizada para detectar simetria intrinseca en modelos
3D.

En este capitulo se describe un nuevo método para encontrar key components basados
en procesos de difusion. A cada vértice del grafo que representa el modelo, se le
aplica una funcién de difusién obteniendo un vector k-dimensional que representa, de
manera Unica, cada vértice. A estos vectores se les conocen como firma del vértice. A
continuacion, se recupera solo aquellos vértices cuya valor absoluto, del médulo de sus
firmas, sea mayor a un umbral. Finalmente, los vértices que se obtienen son los que
conforman los key components.
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En los siguientes secciones se describen algunos trabajos relacionados, el método
propuesto, y finalmente las evaluaciones de nuestro método respecto al estado del
arte.

Trabajos relacionados

Una de las primeras técnicas para la descomposiciéon de mallas, basada en el manejo de
sus caracteristicas, fue propuesta por Mortara et al. [MPST04]. El método, estima la
curvatura de un vértice con respecto a una vecindad variable y ademas, toma en cuenta
la topologia de la vecindad. Para esto, utiliza una esfera con crecimiento variable en
cada vértice y estudia la forma en que se da la interseccién entre la esfera y la superficie
que envuelve. Por otro lado, Huang et al [HWAGO9] propusieron la descomposicién de
modelos 3D basado en anélisis modal tomando la eigen descomposicién de la matriz
Hessiana de una funcion energia definida en la malla, donde la matriz Hessiana es una
matriz cuadrada formada por las derivadas parciales de segundo orden de una funcion
y esta describe la curvatura local de una funcién de varias variables.

Otro método de descomposicion, fue propuesta por [KT03] y se denomina "Mesh
decomposition using fuzzy clustering and cuts'. La idea de este algoritmo es encontrar
componentes significativos utilizando algoritmos de agrupamiento como el kmeans,
mientras se mantiene los limites entre los componentes de manera difusa. Este algoritmo
se centra en encontrar pequenas area difusas y busca los limites exactos mientras se
expande a lo largo del modelo. Por otro lado, el método de [KLT05] denominado "Mesh
segmentation using feature point and core extraction’, propone utilizar el algoritmo
Multi-dimensioal scaling (MSD) para transformar los vértices de la malla, de modo tal
que, el modelo se encuentre en una postura invariante a la representacion; luego, los
puntos de alta protusiéon o puntos de interés son extraidos. Finalmente, el componente
principal de la malla es encontrado; es decir, el componente donde los puntos de interés
proveen suficiente informacién para obtener otros componentes significativos.

Estos métodos, y muchos otros, segmentan el modelo completo en un subconjunto
de partes, de modo que la unién de los subconjuntos genera el objeto global. Sin
embargo, nosotros estamos interesados en encontrar una subconjunto de componentes
significativos, y no segmentar el objeto completo en todos sus componentes. Sipiran y
Bustos propusieron el método denominado "Key-Component Detection On 3D Meshes
Using Local Features" [SB12] y fueron los primeros en acuniar el término key components
o componentes clave, para referirse a este subconjunto de componentes que preservan
la mayoria de las caracteristicas significativas del modelo.

En la seccién 4.2.1 se explica el método propuesto por [SB12], en al seccién 4.3 se
describe nuestra propuesta, en la seccion 4.5 se detallan los experimentos y resultados
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y finalmente, en la seccién 4.5 se presentan las conclusiones de este capitulo.

4.2.1| Deteccion de Key Components

Los key points o puntos de interés nos permiten obtener descriptores de imagenes
invariantes al ruido, rotacion y escala. Sin embargo, el nimero de key points puede
ser demasiado alto como para poder, por ejemplo, encontrar correspondencia entre
objetos 3D. Por otro lado, como se aprecia en la figura 4.1, existen algunos key points
que estan muy cercanos entre si, mientras que otros estan aislados. Esta idea permite
generar grupos de key points y obtener sub mallas de la estructura, de modo que
en lugar de trabajar con key points, ahora trabajamos con sub mallas, a las cuales
Sipiran y Bustos las denominaron key components o componentes clave [SB12] y, estos
componentes son aquellos que presentan mayores cambios dentro de la estructura.

Figura 4.1: (a) key points, (b) Key componentes obtenidos a partir de (a) [SB12]

En la figura 4.1 (a) se aprecia los key points, de color verde, localizados en la superficie
del modelo 3D. Como se puede ver en la figura, estos puntos aparecen en lugar de mayor
cambio en la estructura. Por otro lado, también se puede observar que varios puntos
se encuentran geodesicamente cercanos entre si, estos son agrupados en componentes
como en la figura (b).

El método propuesto por [SB12], en primer lugar, encuentra key points o puntes de
interés, haciendo uso del algoritmo, propuesto por el mismo autor, y descrito en la
seccion 3.1.2 del capitulo 3. Una vez, seleccionados los puntos de interés, estos son
agrupados de acuerdo a su concentracién y, teniendo en cuenta, altas caracteristicas
locales. Una forma para medir las caracteristicas locales es por medio de la distancia
geodésica entre los puntos de interés y, agruparlos de acuerdo a su cercania geodésica.
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Sea S = s1, 89, ..., S, el conjunto de key points previamente encontrados, el objetivo es
hallar una particion tal que S; € 5,7 = 1...m de acuerdo a las siguientes propiedades.

L. dyeoa(z,y) <T,,Vr,y € S;
2. dgeod(xay) > Tp,V$ < S,,‘v’y < Sj,i 7é]
3. U™, C 8.

4. 5N, =0,i#j

La propiedad 1, indica que la distancia geodésica entre dos puntos x,y pertenecientes
a un componente debe ser menor a un valor 7j, esto permite delimitar el tamano
de los key components. La propiedad 2, indica que la distancia geodésica entre
todo punto z de un componente, a todo punto y de otro componente, debe ser lo
suficientemente grande para considerar que ambos componentes son distintos. Para
lograr este propdsito, se utiliza como umbral el valor 7;,. La propiedad 3, indica que
la unién de todos los key componentes deben dar como resultado un subconjunto del
modelo completo. Finalmente, la propiedad 4 nos indica que no debe haber interseccion
entre componentes.

Dado que el método se basa en analizar las distancias geodésicas, los autores proponen
una técnica de agrupamiento que tenga en cuenta la distancia geodésica entre los
puntos de interés. Para lograr este objetivo, el método calcula un conjunto P € R2,
de modo que, las distancias euclideas entre los puntos pertenecientes a P preserven
las distancias geodésicas entre los elementos en S. Entonces, se requiere encontrar el
conjunto P, tal que:

P = argmin } (|[pi = pjll = dgeod(si, 57)) (4.1)

P1,---Pn i<j

donde cada p; € R corresponde al key points S;.

Para computar estos puntos se utiliza el método "Multidimensional Scaling" propuesto
por [BGO5], el cual embebe un conjunto de puntos de una dimensién en otra. Para
mantener las distancia geodésicas se utiliza algoritmo de Dijkstra considerando la
malla como un grafo.

Figura 4.2: (a) key points, (b) Key componentes obtenidos a partir de (a) [SB12]
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En la figura 4.2, se observa el resultado de calcular el conjunto de puntos en un espacio
bidimensional, manteniendo las distancias geodésicas entre los keypoints del modelo.

Para encontrar los key components, los autores utilizan el algoritmo propuesto
por [LLO4]. El algoritmo, de particién, tiene en cuenta el nimero de elementos
que hay en cada componente; de modo que, componentes con un nimero pequeno de
puntos son eliminados, con el objetivo de evitar la formacion de componentes que no
aporten informacién importante sobre la estructura de la malla.

En la figura 4.3, se puede apreciar el resultado de obtener los key componentes luego
de aplicar el algoritmo de agrupamiento..

Figura 4.3: (a) key points, (b) Key componentes obtenidos a partir de (a) [SB12]

Finalmente, en la figura 4.4 presentamos los resultados de aplicar el algoritmo de
Sipiran, al modelo Humano con transformaciones isométricas, topologicas, presencia
de ruido, escala, hoyos, entre otros.

Figura 4.4: (a) key points, (b) Key componentes obtenidos a partir de (a) [SB12]

Una de las desventajas de este método es que requiere, en primer lugar, detectar los key
poinst o puntos de interés, y como se describié en el capitulo anterior, para encontrar
buenos key points, se requiere varios parametros de entrada. Por lo tanto, una buena
deteccion de key Components, requiere una etapa de preprosesamiento previa, y si
esta estaba no es lo suficientemente buena, la deteccion de key componets no sera la
adecuada.

En la siguiente seccion, se presenta nuestra propuesta, la cual no requiere de etapas de
preprosesamiento previa.
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Propuesta y Metodologia

En esta seccion se describe la metodologia de nuestro método, que a diferencia de la
propuesta de Sipirdan y Bustos, no requiere el calculo previo de key points. Nuestra
propuesta computa, directamente, los key components mediante técnicas de difusion
y algoritmos para la deteccion de componentes fuertemente conexos. Esta es una
ventaja, debido a que no se requiere configurar muchos parametros para encontrar
componentes estables. En la figura 4.5 se muestran cada una de las etapas para el
calculo de los componentes.

. Mapa HKS/WKS . Deteccién de Componentes .Extracién de Componentes

Figura 4.5: Metodologia

4.3.1| Modelo

El modelo de entrada es una malla de triangulos que representa una estructura
tridimensional. La malla de tridngulos sera representanda mediante un grafo como
esctructura de datos, al cual le denominaremos grafo G(V, F’), donde V' es el conjunto
de todos los vértices en el grafo y F es el conjunto de todas las caras de los tridngulos
de la malla. El grafo G, es la entrada de la siguiente etapa, calculo de Heat Kernel
Signature o el Wave Kernel Signature, dependiendo de la técnica (HKS/WKS) para
hallar los key components

4.3.2| Mapa HKS/WKS

En esta segunda etapa, se utiliza el operador de Laplace-Beltrami y su correspondiente
eigen descomposicion a fin de obtener el espectro de grafo G(V, F'). La eigen descom-
posicion del grafo G, permite obtener los k primeros auto valores y auto vectores.
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Estos auto vectores y auto valores son utilizados para el computo del Heat Kernel
Signature o el Wave Kernel Signature mediante las férmulas 2.7 y 2.9 del capitulo 2.

Al aplicar HKS/WKS en cada vértice v del grafo G, se obtiene un vector 7" dimensional;
donde T representa el tiempo de exposicion a la fuente de calor o de onda, dependiendo
si se utiliza HKS o WKS. A este vector se le conoce como firma, dado que dos vértices
en posiciones distintas del grafo, tienen grados de difusion de calor, o de onda, distintas,
entonces; sus firmas también son diferentes. Para poder ver este comportamiento,
optamos por hallar el valor absoluto del médulo de cada vector T' — dimensional, de
modo que ahora tenemos un tnico valor que representa a cada vértices. Estos valores
son mapeados en la imagen (b) de la figura 4.5. En la figura, los colores més cercanos
al rojo son las zonas mas calientes, mientras, que los colores mas cercanos al azul son
las zonas mas frias. Aquellas partes, en la imagen (b), que estdn encerradas en un
circulo, representan las zonas mas calientes. Es decir, vértices cuyo valor absoluto del
modulo de sus firmas es mayor y, como se puede apreciar en la imagen, estas zonas
corresponden a los componentes clave que representan el modelo.

4.3.3| Deteccién de Componentes

Dada la observacién anterior, en esta etapa utilizamos un umbral para determinar
el conjunto de vértices que formaran los componentes. El algoritmo 4.1 describe los
pasos para hallar los vértices que conforman los componentes.

Algorithm 4.1: Calculo de las p firmas mas relevantes

input :G(V,F), Umbral U, Ntmero de Eigen Vectores n, op Opciéon HKS/WKS
output: C' vértices del componente, R médulos con mayor valor absoluto

if op==1 then
Firmas,x < computeHKS(v,fn);
else ;
Firmaspgr < computeWKS(v,fn);

S «—— 0
C+— 0;
for each v € G(V,G) do
N « abs(norm(Firmag,.; € v);
if N >=U then
R+ RUN
C<+CUv

return (R, C);

En el algoritmo 4.1, la entrada es un grafo G(V, F'), donde V' son los vértices y F' son
las caras de los triangulos en la malla, U es el umbral, a partir del cual, los vértices
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seran tomados para formar los key componentes; n es el nimero de auto valores y
auto vectores que se utilizaran para el célculo del HKS/WKS y, finalmente; op es una
opcion que indica, al programa, si el calculo de los componentes se hard mediante Heat
Kernel Signature o Wave Kernel Signature. El algoritmo retorna en C' el conjunto de
vértices que forman parte de los componentes y en R el conjunto de valores para cada
vértice. En la imagen (c) de la figura 4.5 se muestra en color azul, todos los vértices
con mayor umbral.

4.3.4| Extraccion de Componentes

Luego de aplicar el algoritmo 4.1 se sabe cuales vértices formaran parte de los com-
ponentes, pero los componentes aun no han sido extraidos de la malla. En esta
ultima etapa, se aplica un algoritmo para calcular componentes fuertemente conexos
en el grafo [Len79]. Es decir, dado que cada conjunto de vértices de color azul en la
figura 4.5, forman sub grafos del grafo G(V, F'), entonces, para poder extraerlos, apli-
camos un algoritmo para determinar componentes fuertemente conexos y obtenemos
como resultado, la imagen (d) de la figura 4.5.

Algorithm 4.2: Algoritmo de Tarjan. [Len79]
input : Grafo G(V, F) de modelo

output: Conjunto S de componentes fuertemente conexos

index < 0 ;
S < empty ;
for Vv € V do
if visitado(v)==FALSE then
L | strongconnect(v);

El algoritmo 4.3 y 4.2 computa los componentes fuertemente conexos en un grafo.
Este algoritmo fue propuesto por Robert Tarjan [Len79] y es utilizado para separar
los key components de un modelo.

Experimentos

En esta secciéon se explica y evalia los resultados experimentales de la implementacion
de nuestro método utilizando un benchmark estandar. La presentaciéon de los resultados
son divididos en tres etapas. La primera, evalia la mejor combinacion de parametros,
de modo que, podamos analizar el efecto de los parametros en la repetibilidad de los
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Algorithm 4.3: Algoritmo Fuertemente conexos
input : ve GV, F)
output: Conjunto S de componentes fuertemente conexos

v.index < index;

v.lowlink <— index;

index < index + 1;

S.push(v);

for V(v,w) € F do

if visitado(w) = FALSE then
strongconnect(w);

L v.lowlink «— min(v.lowlink, w.lowlink);

else if w € S then
| vlowlink < min(v.lowlink, w.index) ;

if v.lowlink = v.index then
repeat w < S.pop();
| until (w == v)

key components. En la segunda etapa, se evaltia dos implementaciones distintas de
nuestro método. Una con Heat Kernel Signature y la otra, con Wave Kernel Signature,
con el objetivo de determinar cual de ambos presenta mejores resultados. Finalmente,
en la ultima etapa, se realizan comparaciones de nuestro método, con el trabajo de
Ivan Sipiran y Benjamin Bustos [SB12].

4.4.1| El conjunto de datos

En nuestros experimentos y, con el fin de evaluar nuestro método, se utilizaron los
modelos del benchmark SHREC 2010 [BBBT10b]. Esta base de datos estd compuesta
por 3 modelos, los cuales presentan simetria extrinseca (NULL Shapes). Cada modelo,
a su vez, tiene un conjunto de modelos obtenidos mediante la aplicacion de transfor-
maciones sobre los modelos NULL. Las transformaciones aplicadas a los modelos son
isometria, micro agujeros, agujeros grandes, cambios topologicos, ruido plano, escala
global y local, y disminucion de la resolucion.

4.4.2 | Criterio de Evaluacién

El objetivo, al igual que [SB12], es determinar si los key componentes de los modelos
con transformaciones, son consistentes con las key components de los modelos sin trans-
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formaciones. De manera mas formal, si tenemos un modelo X cuyos key componentes
son Xq,...X,, y un modelo Y, resultado de aplicar una transformacion a X, con key
components Y1, ...Y,,, entonces, para cada Y; se calcula su componente correspondiente
X' en X. Luego, se define la repetibilidad entre X y Y de la siguiente manera:

R(X,Y) :i max O(X;, X,) (4.2)

— 1<i<=n

Donde la superposicion O entre dos componentes esta definida en la formula 4.3

A(X;N X))

O(X;,Y;) = m

(4.3)

La ecuacién 4.3 permite representar de manera formal, el grado o porcentaje de
superposicién entre un key componentes del modelo sin transformacién y un key
component del modelo transformado. La ecuacion 4.2 calcula, la maxima superposicién
entre los key componentes del modelo Y con el modelo X. Valores cercanos a 1, indican
que la superposicion entre los key components es alta, y por lo tanto, el método seria
robusto.

4.4.3| Resultados

En esta seccion se describen los experimentos y resultados obtenidos. En cuanto a los
experimentos fueron divididos en 3 etapas

Evaluacion de Parametros En esta etapa, se realizaron varios experimentos a fin
de determinar la mejor combinacién de parametros. Los parametros utilizados son
N-Figen y Max-Points. N-FEigen, se refiere al nimero de autovalores y autovectores
que son utilizados para el calculo del espectro del grafo. Maz-Points, es el nimero
maximo de vértices que seran tomados para obtener los key components, una vez que
han sido ordenados de forma decreciente y de acuerdo al valor absoluto del médulo de
sus firmas.

Para el parametro N-Eigen se utilizaron los siguiente valores 10,15,20,...,50, y para
Maz-Points se tomaron los valores 1000,1100, 1200, ..., 3000. Se realizaron todas las
combinaciones con estos valores y para cada modelo, tanto con WKS como con HKS.
El objetivo es determinar la mejor combinacién de parametros de modo que se obtenga
los mejores resultados.

En las figuras 4.6 y 4.7, las imégenes (a), (b) y (c) muestran las comparaciones entre
N-Figen y el nimero de key components generados por nuestro método, utilizando Heat
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Kernel Signature y Wave Kernel Signature, respectivamente. En el eje de las abscisas
se encuentra las variaciones del parametro N-FEigen; este inicia en 10 auto vectores y
se van incrementando de 5 en 5 hasta los 50 autovectores. Nimeros mayores a 50 no
mejoran los resultados y, al contrario, decrementan la velocidad de computo. Por otro
lado, el eje de las ordenadas, muestra la cantidad de key components encontrados por

nuestro método.

La imagen (a) son los resultados con el modelo NULL del humano, la imagen (b)
son los resultados del modelo NULL del perro y finalmente, la imagen (c) muestra
los resultados con el modelo NULL del caballo. Se debe especificar que el modelo
NULL, se refiere al modelo original sin ninguna transformacién isométrica, topoldgica

o presencia de ruidos.

Resultados con Heat Kernel Signature (HKS)
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Figura 4.6: N-Eigen vs Numero de Egien Vectores

En la figura 4.6, resultados con HKS se pueden notar que, en todos los casos (a),(b)
y (c), existen una relacion entre niimero de autovectores y key components. Es decir,
cuando se incremente en nimero de autovectores, entonces se incrementa el niimero
de componentes generados por el método. Dado que lo deseable es tener pocos
componentes y, que estos sean lo suficientemente significativos y representantivos del
modelo; entonces, solo es necesario utilizar valores entre 10 a 15 autovectores para
obtener una media de 5 y 6 key components. Los circulos de color rojo en la figura
muestran los mejores resultados, los cuales se dan al seleccionar 15 eigen vectores.

Es importante, también, tener en cuenta que cuanto mas autovectores se seleccionen
para la generacion de los componentes, mayor sera el costo computacional y; por otro
lado, se generaran muchos componentes, los cuales, no seran utiles para el proceso de
identificacién de la simetria.

En la figura 4.7 resultados con WKS, se observa que los mejores resultados se dan con
15 autovectores, del mismo modo que en el caso del HKS.
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Resultados con Wave Kernel Signature (WKS)
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Figura 4.7: N-FEigen vs Numero de Egien Vectores

En las figuras 4.8, 4.9 y 4.10, se muestran las comparaciones entre el parametro Maz-
Points y el nimero de key components generados. En este caso, en el eje de las abscisas
se encuentran los diferentes valores que toma Maz-Points. Estos valores van desde
1000 y van incrementando de 100 en 100 hasta 3000; note que el gréafico las abscisas
estdn etiquetadas con valores de 10, 11, ... 30; sin embargo, se debe aclarar que, estos
valor son en realidad 1000,1100, ... 3000. Se escribié de esta manera por cuestiones de
notoriedad y espacio. El eje de las ordenadas representan los componentes generados
por nuestro método, con distintos valores de autovectores.

Nuevamente, es posible determinar una relacion entre el parametro Max-Point y los
key components. Valores altos para Max-Points generan varios componentes y, debido
a que se espera tener pocos componentes; entonces, se opta por utilizar entre 1700 a
1900. Vea los circulos de color rojo en las figuras 4.8, 4.9 y 4.10.

Es importante, también, evaluar como es que la cantidad de componentes se dispersan
de la media. Vea la linea de color rojo en cada uno de los box de la gréfica, la cual
representa la media. Por ejemplo, en el modelo de la imagen 4.9 con 16(x100) vértices
se puede apreciar una media de 6 componentes; sin embargo, su desviacién respecto a
la media es alta y, en tal sentido, no conviene considerarla.

Luego de realizar y evaluar los experimentos, concluimos que se requieren entre 10 a
15 N-FEigen y entre 1700 a 1900 Maz-Points.

La figura 4.11 muestra las correspondencias de modelos tranformados con su respectivo
modelo null. Estas correspondencias permiten evaluar la repetibilidad del algoritmo
para encontar key components

Comparacioén con otros métodos En esta seccion, se presenta el analisis de repetibil-
idad de nuestro método. El analisis de repetibilidad fue descrito en la secciéon 4.4.2.
Por otra parte, se realizan las comparaciones con el método propuesto por [SB12].
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Figura 4.9: Maz-Points vs Key components en modelo 0002.null.0

Es importante mencionar que el método de Sipiran utiliza key points, el cual fue
descrito en la seccion 3.1.2 del capitulo 3 y posteriormente realiza un proceso de
agrupamiento de key points geodésicamente cercanos para encontrar los componentes.
En contraste, nuestro método utiliza directamente los promedios de las firmas de cara
vértices a las cuales se les ha aplicado un proceso de difusion.

En la tabla 4.1 se muestran los resultados de repetibilidad obtenidos por el método
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Figura 4.10: Maz-Points vs Key components en modelo 0003.null.0

Figura 4.11: Resultados de correspondencias entre modelo transformado y modelo null

de [SB12]. El método muestra los mejores resultados en transformaciones de escala y
micro holes, llegando a un promedio de repetibilidad de 90%. Sin embargo, en los casos
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como transformaciones holes y sampling, el porcentaje de repetibilidad disminuye hasta
un 50%. Observe que a medida que se incrementa la intensidad de la transformacion,
el porcentaje repetibilidad disminuye, lo cual indica, que cuanto mas drasticas son las
transformaciones, mas complejo encontrar los componentes correctos. En las tablas 4.2
y 4.3 se muestran los resultados de repetibilidad de nuestro método.

Intensidad

Transformacién 1 <2 <3 <4 <5
Isometry 0.58 0.83 0.86 0.95 0.85
Topology 0.74 076 0.75 0.79  0.86
Micro holes 0.89 0.85 0.90 0.89 0.90
Scale 0.91 0.92 0.93 0.81 0.83
Local Scale 0.84 0.87 0.82 0.93 0.75
Sampling 0.53 0.31 0.21 0.03 0.00
Noise 0.87 0.83 0.71 0.79 0.72
Shot Noise 0.84 0.83 0.85 0.89 0.73
Holes 0.54 0.58 0.48 0.44 0.41
Promedio 075 0.75 0.72 0.72 0.67

Table 4.1: Valores de repetibilidad para Key Components [SB12]

Intensidad Intensidad
Transformacién 1 <2 <3 <4 <5 Transformacién 1 <2 <3 <14 <5
Isometry 0.62 0.92 0.92 0.92 0.92 Isometry 0.90 0.84 0.80 0.88 0.90
Topology 0.70 0.77 0.77 0.95 0.95 Topology 0.80 0.75 0.68 0.68 0.68
Microholes 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 Microholes 1.00 1.00 1.00 0.92 0.92
Scale 0.62 0.63 0.62 0.61 0.61 Scale 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90
Local Scale 0.59 0.88 0.97 0.70 0.42 LocalScale 1.00 0.92 0.92 0.83 0.75
Sampling 0.62 0.62 0.62 0.00 0.00 Sampling 1.00 1.00 0.92 0.00 0.00
Noise 0.51 0.52 0.99 0.63 0.64 Noise 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Shot noise 0.61 0.61 0.62 0.63 0.63 Shot Noise 0.91 0.91 0.89 0.89 0.83
Holes 0.62 0.62 0.62 0.62 0.62 Holes 1.00 1.00 1.00 0.92 1.00
Promedio 0.61 0.69 0.75 0.63 0.6 Promedio 0.95 0.92 0.9 0.78 0.78

Table 4.2: Valores de repetibilidad con HKS Table 4.3: Valores de repetibilidad con WKS

En la tabla 4.2 se observan los resultados de nuestro método, utilizando Heat kernel
signature. Como se puede apreciar en la tabla, los resultados de nuestro método,
utilizando como proceso de difusion el HKS, es inferior, en promedio, al propuesto
por [SB12]. Sin embargo, en los casos de holes y sampling, nuestro método tiene
mejores resultados.

En la tabla 4.3 se observan los resultados de nuestro método, utilizando Wave kernel
signature. En este caso, los resultados son superiores al propuesto por [SB12] y a
nuestro método con HKS. Como se puede apreciar en tabla, los resultados llegan a un
100% de repetibilidad en la mayoria de los casos. Local Scape y Sampling presentan
valores de al menores al 100%, sin embargo, logran promedios de repetibilidad mayores
que el propuesto por [SB12].

VY Conclusiones

Luego del anélisis de los experimentos podemos concluir que nuestro método, utilizando
Wave Kernel Signature, es superior al propuesto por [SB12], dando como resultado 95%
de repetibilidad para cada una del tranformaciones y en sus diferentes intensidades.
Por otro lado, al comparar nuestro método utilizando HKS y WKS, los resultados
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indican que el WKS es mas robusto para encontrar key components, indepedientemente
de la transformacion y la intensidad de esta.



DETECCION DE SIMETRIA EN CUERPOS
NO RIGIDOS

En el siguiente capitulo se presenta un nuevo algoritmo para detectar simetria en
cuerpos no rigidos.

Aspectos Preliminares

Con el avance de la tecnologia y con la disminucién de costos de nuevos dispositivos
para la adquisicion de informaciéon de objetos, en forma de nube de puntos o de
mallas de tridngulos, ahora es posible desarrollar algoritmos para descubrir patrones,
segmentacién de mallas, extraccion de informacion de simetria, mejoramiento de
modelos, recuperacion de modelos 3D, entre otros.

La simetria, referida en algin contexto, como auto-similitud o auto-invarianza es la
piedra angular de la naturaleza, exhibiéndose, a si misma, por medio de modelos de la
creacion de la naturaleza que nosotros vemos cada dia, asi como también, por medio
de las leyes de la fisica [BBK]

El interés de la simetria en modelos o formas, data desde inicios de la civilizacién
humana. Las primeras evidencias, de que nuestros predecesores atribuyeron impor-
tancia a la simetria, pueden ser encontrados en muchas culturas, desde monumentos
arquitectonicos de las piramides de Egipto hasta las decoraciones tradicionales de los
griegos.

Johannes Kepler fue el primero quien dio una formulacién geométrica a la simetria en
su tratado On the siz-cornered snowflake ~ a inicios de 1611. Unas pocas centurias
mas tarde, el estudio de la simetria de formas llega a ser la piedra angular de la
cristalografia. Finalmente, la simetria de objetos mas complejos, puede ser encontrada
en la fisica tedrica moderna, en temas de la materia el espacio y el tiempo [BBK].

Aunque muchos objetos naturales son simétricos, la ruptura de la simetria puede ser,
a menudo, una indicacién de anormalidad o comportamiento anormal [RBB*10]. Por
otro lado, la deteccion de asimetria se plantea en numerosos problemas practicos. Por
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ejemplo, la deteccion de tumores en imagenes médicas pueden basarse en la desviacion
de la simetria [MGM™105]. Por otra parte, la deteccién de simetria y/o asimetria
facial es importante en cirugia craneo facial [HFSvYWT04], ya que las caracteristica de
simetria facial son a menudo asociadas con belleza y estética [MBT99].

La asimetria facial puede ser, también, una indicacién de varios sindromes y desordenes
como la acromegalia, cretinismo, sindrome de donw, entre otros. Entonces la deteccion
de simetria y la asimetria pueden ser utilizadas como un conocimiento a priori en
muchos problemas.

La deteccion de simetria puede también, por ejemplo, facilitar la reconstruccion de
superficies [SMLO00], deteccién de rostros, reconocimiento y extraccién de caracteristi-
cas [DNGM97, RY92].

Tradicionalmente, la simetria es considerada como propiedades geométricas extrinsecas
del modelo, por ejemplo, relacionado al modo en que el modelo u objeto es representado
en el espacio euclidiano [RBBKO7]. Esta descripcion es buena para modelos rigidos;
sin embargo, es inapropiada para formas no rigidas o deformables y esto, debido a
que, las deformaciones, que los modelos pueden sufrir, hacen que la simetria extrinseca
puede perderse, mientras intrinsecamente la forma permanece atin simétrica.

En otras palabras, la simetria bilateral extrinseca, de un cuerpo, puede romperse
cuando el cuerpo asume posturas distintas. Aun, desde el punto de vista de geometria
intrinseca, la nueva forma permanece, al menos, idéntica [RBBKO07].

Trabajos relacionados

Estudios existentes para la deteccién de simetria reflexiva se han centrado en la
busqueda de simetria perfecta [Ata85, WWV85]. Los primero trabajos en esta area
estan basados en algoritmos de matching de subcadenas [KMP77], tomando la ventaja
de la circularidad de una cadena, la cual es simétricamente reflexiva. Por otro lado,
aunque, el matching de subcadenas es inherentemente una pregunta binaria, esos
algoritmos solo pueden detectar simetria perfecta y son inestables con la presencia de
ruido e imprecision. En consecuencia, estos algoritmos no son adecuados para muchas
formas de registro y aplicaciones de matching y, mucho menos, para la deteccion de
simetria en cuerpos no rigidos.

Por otro lado, muchos otros trabajos para la deteccién de simetria, se han concentrado
en simetria euclidea en dos o tres dimensiones. Y, debido a que el espacio de busqueda
estd limitado a transformaciones rigidas y escala, entonces los métodos desarrollados
sobre este tipo de transformaciones son eficientes. Pero, en el caso, de las deformaciones
no rigidas, como cambios isométricos, topologicos y otros, la deteccion de simetria
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sigue siendo un problema complejo. Podolak y sus colegas [PSGT06] desarrollaron una
método que mide la simetria reflexiva de un modelo, con respecto a todos los planos
en un volumen, extendiendo el trabajo de Kazhan y otros [KFR04].

Rustamov y colegas [Rus07b]|, en su trabajo denominado, Laplace-Beltrami Eigenfunc-
tions for Deformation Invariant, propusieron un método denominado Global Point
Signature o simplemente, GPS. En su método, los autores, utilizan las eigen funciones
de la eigen descomposicion del operador Laplace - Beltrami, con el objeto de representar
cada punto en la superficie del modelo, en un vector k-dimensional, de modo que, los
puntos no dependan de su localidad en las coordenadas cartesianas. El GPS se define
de la siguiente manera:

Dado un punto p en una superficie, el GPS en p se define como:

GPS(p) = ( (5.1)

1 1 1
\/)\_1¢17 \/)\—2¢27 \/)\—3¢37)

Donde \; v ¢;, son los auto valores y auto vectores de la eigen descomposicién del
operador Laplace-Beltrami. Estos vectores, constituyen una firma tnica para cada
vértice del modelo y, es utilizado, en conjunto, con técnicas de agrupamiento, como
el k-means para la segmentaciéon de modelos tridimensional invariantes a cambios
isométricos y topoldgicos.

Mitra y sus colegas [MSHS06] propusieron un método para buscar simetria en objetos
3D. La simetria se encuentra examinando los valores extremos de los coeficientes
armonicos esféricos. Zhiyuan Zhang y otros [ZYF13], hallaron los campos armoénicos
de un par de puntos caracteristicos en el modelo y, sus campos vectoriales gradientes.
Entonces, calcularon la interseccién de esos campos gradientes para derivar un campo
angular con signos, el cual introduce un sentido de orientaciéon y, de este modo, es
factible determinar la autosimetria.

Maksims Ovsjanikovs [Ovsll], propuso un método para la deteccién de simetria
intrinseca global, mediante la eigen descomposicion del operador Laplace-Beltrami.
Basdndose en el trabajo de [Rus07b], Ovsjanikovs utilizé el GPS para transformar
todos los vértices del modelo, en un conjunto de vectores tinicos para cada vértices, y
en este espacio, se analizo cada eigen funcién evaluando si es positiva o negativa; de
forma tal que, cada simetria intrinseca 7', puede ser identificada con una secuencia de
signos (+ o -). En otras palabras, para un modelo M con una simetria intrinseca M,
el espacio de firmas restringido induce una secuencia de signos.

Todos estos métodos fueron aplicados a modelos tridimensionales y calcularon la
simetria, bien como patrones simétricos o como un plano que divide al objeto en dos
modelos simétricamente reflexivos. Sin embargo, ninguno de los métodos anteriores, ha
detectado el conjunto de vértices, en el modelo, que forman parte de la autosimetria.
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Esta es una tarea compleja, debido a que cambios en la posicion del objeto, deforma-
ciones, cambios isométricos, afectan la localidad de los vértices cercanos a eje de la
autosimtria.

En esta parte de la tesis, nosotros proponemos un nuevo método, para encontrar el
conjunto de vértices que se encuentran en la zona de autosimetria; para lo cual, hacemos
uso del Heat Kernel Signature, Wave Kernel Signature, distancias de difusion, distancia
geodésica y la deteccion de key componets. Para la detecciéon de key componetes
utilizamos nuestro propio algoritmo, el cual fue descrito en el capitulo anterior.

En la siguiente seccién se describe la metodologia. Posteriormente, se detallaran

los experimentos y resultados y; finamente, en la ultima seccion, se describen las
conclusiones y trabajos futuros de este capitulo.

Propuesta y Metodologia

En esta secciéon se describe la metodologia para hallar simetria en modelos 3D. En la
figura 5.1 se muestran cada una de las etapas para encontrar la simetria.

{
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\ v
Simetria Geodésica

f

% ¢ ¢
Simetria HKS

Mapa WKS/HKS 4
® TL/ \ ‘

Firma WKS

@ rirmas wksiHKS

Simetria WKS

. Deteccién de Simetria

Figura 5.1: Metodologia

A continuacién describiremos cada uno de estas etapas.
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5.3.1| Modelo

El modelo es una malla de tridngulos que representa una estructura tridimensional.
La malla de tridngulos se modela mediante un grafo al cual le denominaremos grafo
G(V, F), donde V es el conjunto de todos los vértices en el grafo y F es el conjunto de
todas las caras de los triangulos de la malla. El grafo G, es la entrada de la siguiente
etapa, el cual calcula el Wave Kernel Signature para hallar los key componentes y
posteriormente la firma de cada componente. En la figura 5.1 la imagen (a) representa
al modelo de entrada

5.3.2| Deteccion de Key Components

En el capitulo 4 se demostrd que el Wave Kernel Signature tiene un mejor desempeno
en cuanto a repetibilidad de key components que el Heat Kernel Signature y, por lo
tanto, el calculo y deteccién de los key components se realiza mediante el algoritmo
propuesto por el autor y descrito en el capitulo 4. Se utilizaron los parametros que
mejores resultados proporcionaron en los experimentos y resultados, los cuales se
encuentran en la sub seccion 4.4.3 del capitulo 4.

En la figura 5.2 se muestra los componentes detectados con el algoritmo, Key Compo-
nents mediante procesos de Difusion, descrito en el capitulo anterior. En la imagen, se
aprecia un modelo con 5 transformaciones isométricas. Los key components en cada
imagen se muestran en color rojo. Como se puede observar, los 5 objetos presentan
key components similares, esto debido a que se trata de un mismo objeto, al cual se le
han aplicado transformaciones no rigidas.

M )
\.R - :ig‘a

Figura 5.2: Deteccién de Key components
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5.3.3| Firmas WKS

La firma se refiere a un valor o conjunto de valores que representan de manera tnica a
un objeto. En el caso de los key components, la firma es un vector k-dimensional y cada
key component cuenta con una firma tUnica; sin embargo, se espera que componentes
similares, tengan firmas similares.

En la figura 5.3 se observa 4 key components (KC1 Mano Derecha, KC2 Mano Izquierda,
KC3 Pie Derecho y KC4 Pie Izquierdo). Para un humano es posible determinar la
similitud entre el KC1 y KC2, es decir mano derecha y mano izquierda, incluso cuando
existen cambios isométricos, topolégicos o ruido; lo mismo ocurre en el caso de KC3 y
KC4. Con el objetivo que el algoritmo pueda identificar la correspondencia entre dos
componentes, en la investigacion aplicamos Wave Kernel Signature a cada componente,
de modo que podemos transformar cada vértices en un vector k-dimensional.

~ ¢ 7 )

Figura 5.3: Firmas de los Key components

El algoritmo 5.1 computa las firmas para cada uno de los vértices de un key component.
La entrada es un grafo G'(V’, F') que representa un key component extraido de un
modelo, donde V' son los vértices y F’ son las caras de los tridangulos en la malla, k es
el nimero de auto valores y auto vectores que se utilizaran para el calculo de WKS.
El algoritmo retorna Firmas,, €l cual es una matriz nk dimensional, la cual esta
conformada por n vectores k — dimensionales que representan las firmas de cada uno
de los n vértices.

Luego de obtener las firmas de cada vértice del key component, se presenta el problema
de hallar key components correspondientes. Es decir, que key components tienen una
estructura geométrica similares a otro. Para lograr esto, se propone utilizar el centroide
geodésico, el cual se describe en el algoritmo 5.2.

En el algoritmo 5.2, G(V, F') es el grafo que representa un key components, Firmayx
son las firmas de cada vértice. El algoritmo calcula el promedio de todas las firmas
en C. Pero, el promedio C' puede no corresponder a ningun vértice del grafo del
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Algorithm 5.1: Firmas de cada vértice de un Key Components

input :Key Componet:G'(v, f’) ; Nimero de Eigen Vectores:k
output: Firma,y

L = Laplaciano(G);

W = Pesos(G);

[A.0] = eiges(L,W);

Firmasy, < Y520 ¢i(vi)? fe(E;)?* Yv; €;
return Flirmas,,,

Algorithm 5.2: Firma de Key Components

input :G(V,F): Key component, Firma,: Firmas de los vértices
output: CentroideG

for j < 1:k do
| Cli] « 0;

s fori+ 1:ndo

for < 1:kdo
L C[j] < C[j] + Firmay;;

for j < 1:kdo
| Cli) « <

n ?

8 CentroideG < min dis(v,C) Vv € V;
9 return CentroideG

componente y, en tal sentido, no se podria aplicar un algoritmo de difusiéon de calor o
de onda. Para resolver el problema, proponemos encontrar el vértice v del grafo G
cuya distancia euclidea al centroide C' sea la minima.

En resumen, la firma de un key component se calcula hallando el vértice v del grafo
G(V, F) cuya distancia euclidea sea la minima al promedio de las firmas de cada vértice
del grafo G.

Si analizamos nuevamente la figura 5.3, las firmas de cada key components estan
representadas en las imdgenes (a),(b),(c) y (d). Observe que las firmas de KC1 y KC2,
es decir las firmas (a) y (b) son similares, incluso cuando sus modelos tiene cambios
isométricos. Lo mismo ocurre en los key components KC3 y KC4 cuyas firmas son (c)
y (d) respectivamente.

5.3.4| Correspondencia de Key Components

En la seccion 5.3.3 se describié el proceso para encontrar las firmas de los key components
y, dado que un modelo puede contar con m key components es necesario encontrar
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pares de key components cuyas firmas sean las mas similares. Esto con el objeto de
calcular la simetria del modelo.

De manera formal, sea M un modelo representando por el grafo G(V, F') y C; un key
componenet de M representado por el grafo G;(V;, F;), donde G;(V;, F;) C G(V, F). El
problema se reduce a encontrar todos los pares de grafos G;(V;, F;) y G;(V;, Fj) cuya
diferencias de firmas promedio sea minima.

Algorithm 5.3: Correspondencia de Key Componentes
input : Firmas,,: Matriz de firmas de key components
output: Pares,s: Matriz de Componentes Pares

pares = [J;

dist = [J;

visitados = zeros(1,Npaths);

for i <~ 1:m do

if visitados(i) < 1 then

[p q] = knnsearch(Firmas,,Firmas,,2);
pares = [pares ; pJ;
dist = [dist ; q;
visitados(p(1)) = 1;
visitados(p(2)) = 1;

return Pares

En algoritmo 5.3 recibe como entrada una matriz de m filas y k& columnas, donde m es
el nimero de key components y k es la dimensién de la firma de cada componente. En
otras palabras, la fila i de la matriz Firmas,,, representa la firma k — dimensional
del © — ésimo key component.

La salida Pares,s, es una matriz de nx2, donde n es el nimero de key components
pareados. Esta matriz almacena, en la fila i —ésima, dos indices; los cuales corresponden
a los key components cuyas firmas son las mas similares.

El algoritmo, en la linea 6, basicamente busca, para cada Firmas;,, en la matriz de
Firmas,,, la firma més cercana. Las firmas similares y sus distancias, son almacenadas
en la linea 7 y 8 respectivamente. Finalmente, los key components que ya han sido
emparejados, no deben ser evaluados nuevamente, y por lo tanto se les marca como
visitados, de manera que en la siguiente iteracién no son evaluados. Es importante
mencionar, que dado que este proceso se realiza varias veces, se opta por una estructura
de datos que minimice la busqueda de los componentes pares. En este caso se ha
utilizado un KDTree.

La figura 5.7 muestra un modelo con 5 transformaciones isométricas. Sin embargo,
y como se puede observar; todos los modelos presentan los centroides geodésicos en
zonas similares. Por otro lado, en la figura 5.5, se aprecia el resultado de aplicar
el algoritmo 5.3 a cada uno de los modelos. En la figura se puede observar que los
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 5.4: Centroides Geodésicos

componentes cuya geometria y topologia son similares han sido pareados. Esto debido
a que sus firmas son similares. En caso que el modelo presente un niimero impar de
key Components, uno de los componentes es descartado.

R ¢ § m =

Figura 5.5: Correspondencia de Key Points

5.3.5| Deteccion de Simetria

En las secciones anteriores se describio el proceso para encontrar los key components,
los centroides geodésicos y; finalmente, las correspondencias de cada key component.

En este seccién detallaremos el método propuesto para encontrar simetria en modelos
3D.

Teniendo en cuenta que cada key component esta representado por un tinico vértice,
el cual es el centroide geodésico del componente y, dado que sabemos cual es el par
correspondiente de cada centroide, ahora podemos entrar la simetria en modelos 3D
de la siguiente manera.

Sea Kc¢; y Kc; dos key components que pertenecen a un modelo M, y sean C; y
C; los centroides geodésicos de K¢; y Kc; respectivamente; y supongamos que Kc¢;
y Kc; forman un par correcto. Es decir, sus firmas son similares y, por lo tanto,
su geometria y topologia es similar. Entonces, los vértices v, que corresponden a
posiciones aproximadamente simétricas del modelo M, deber ser aquellos que cumplan
con la ecuaciéon 5.2.
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S = {wg| abs(d(vy, C;) — d(vi, C;)) =~ 0}, Vo, € G(V, F) (5.2)

Donde, S es el conjunto de todos los vértices vy del grafo G(V, F'), que estan a una
distancia aproximadamente equidistante de los centroides C;, Cj; d es una funciéon de
distancia invariante a cambios isométricos, como la distancia geodésica o la distancia
de difusion.

Experimentos

En esta secciéon se explica y evalia los resultados experimentales de nuestro método
utilizando un benchmark estandar.

Los experimentos fueron realizados en tres etapas:

e Se determinaron los mejores key componentes, de modo que la repetibilidad de
estos sea maxima. Estos experimentos fueron discutidos en la seccion 4.4.3 del
capitulo 4.

e Se evalua la correspondencia entre centroides geodésicos.

e Se analiza los resultados de simetria y se compara los resultados respecto a
distancias geodésicas y distancias de difusion.

5.4.1| El conjunto de datos

En nuestros experimentos y, con el fin de evaluar nuestro método, se utilizaron dos
bases de datos distintas. La primera, es el benchmark SHREC 2010 [BBBT10b].
Esta base de datos esta compuesta por 3 modelos, los cuales presentan simetria
extrinseca (NULL Shapes). Cada modelo, a su vez, tiene un conjunto de modelos
obtenidos mediante la aplicacion de transformaciones sobre los modelos NULL. Las
transformaciones aplicadas a los modelos son isometria, micro agujeros, agujeros
grandes, cambios topolégicos, ruido plano, escala global y local, y disminucién de
la resolucién. La segunda base de datos, esta compuesta por modelos de rostros
tridimensionales mostrando distintas expresiones faciales [BBM*07]. La base de datos
contiene 15 expresiones del mismo rostro. Cada objeto contiene aproximadamente
2000 vértices. Es importante mencionar que, los cambios en las expresiones faciales,
generan cambios en algunas zonas de la malla que representa el modelo y, en tal
sentido, es ideal para verificar si el algoritmo puede encontrar la simetria incluso con
esas variaciones o transformaciones isométricas.
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5.4.2 | Experimentos y Resultados

Los experimentos se llevaron a cabo en una maquina corei7, con 12G de memoria

RAM.

Experimento 1: Base de datos SHREC 2010 [BBB*10b]

1. Determinacion de los mejores Key Componet: se utilizo nuestro algoritmo para
deteccién de key components basado en difusion, propuesto en la secciéon 4.3 del
capitulo 4. En ese capitulo, se determiné la mejor combinacion de parametros
para encontrar los key components, los cuales fueron 15 auto vectores para el
parametro N-Figen y entre 1700 a 1900 vértices para el parametro Max-Point.
Por otro lado, el método para la creacién de los componentes fue el wave kernel
signature, debido a que mostré un mejor desempeno en relacion al Heat Kernel
Signature. Para verificar este hecho ver los resultados de los experimentos en la
seccion 4.4.3 del capitulo 4.

2. Fvaluacion de correspondecia entre centroides geodésicos:

En la figura 5.6, se observa los componentes y sus respectivas firmas para
difirentes tranformaciones del modelo NULL. La firma de un componente ¢, fue
calculada aplicando el algoritmo 5.3.3, el cual retorna el promedio de las firmas
WKS de cada vertice que pertence al componente 7.

En la figura 5.6, (a) es el modelo humano sin transformacién; (b),(c) y (d) son los
key components de 3 transformaciones isométricas del modelo NULL. En (e), (f),
(g) v (h) se observan los key components obtenidos de modelos con hoyos, micro
hoyos, ruido y escala, respectivamente. También, se puede apreciar, que ambas
manos tienen firmas similares, y ambos pies también. Por ejemplo, observe las
firmas de los pies en la figura (a). En esa figura, se puede notar que ambas firmas
son similares, lo propio ocurre con las firmas de ambas manos y este patrén se
repite para todos los modelos. Bajo esta observacién, se aplico el algoritmo de
correspondencia, utilizando la similitud entre las firmas de los componentes, para
cada uno de los 135 modelos, y los resultados se describen en la tabla 5.6.

En la tabla 5.1 se muestran los resultados, en porcentaje, de aplicar la correspon-
dencia entre los centroides geodésicos. En la tabla, la primera columna representa
los diferentes tipos de transformacion aplicadas al modelo NULL, la columna %
Correcto, se refiere al porcentaje de modelos cuyos centroides geodésicos tiene
correspondencias correctas. Por ejemplo, mano derecha con mano izquierda, y
pie derecho con pie izquierdo y, la tercera columna, % Incorrecto, es el porcentaje
de los centroides con correspondencias incorrectas. Se puede observar que, en



64 5. Deteccion de Simetria en cuerpos no rigidos

¢ > & 4 Y
s U <« ¥

r i . - B "
1.6 1 i 12f ) 15 i !
\ el | - mm | H'J\ vl o w ) e
- , SRR N g
Lt T ] Uy 1M1 i
iy ] ! VAR ERE ATV I L T VAP
U A ) [ T os I 0s s osl 1 1 b lJ
\\ 1 \/ 1 | W ‘ ] i \ 08 ‘vr ‘ 08 “f 09 \/\
0.8 0.95 4 08 08 o8 o. 08
a) Modelo Null b) Isometric 1
1.8) 3 * 16 T * 1 13
/ il
i 14 TR 12 lfl raff T N e |
i BT R Y l il ‘ N
I o Vil 1 allf A
! \‘,‘ | ’UL ; \ N/ .
[ X ! | Vly N Rr L et
o % WA 1/ Jutd 1ay o R W
| g I Vo o // \ \f\\/\«’ ost | | 'W 0 s
o 0. o. . o8 - 200 © 100 200 o Bn 100 200
] 100 200 ] 100 200 ] 100 200 o 100 200 » o ] 8 LU ] &
c) Isometric 2 d) Isometric 3

> oo @ § L &

| 4 { A \ |
. / ol s / iz ] | | 1a-l 14
/ / ) "l | /
i i 4 1A A
iy ) ‘I\\ M i) = il
DR |/ 1y WY/ 1 i | My
0 osf I by Y = I ‘ o N “ /
| Vi W
v o me o o @e o e 20 o e @0 ©% ke 20 %% 100 200 %% 10 200 °% 100 a0
e) Holes f) Microholes
" ! s = 2 o . I
f 1 12[] E '
\ - i 12 I 12
LEE I il ! s e
Bk a1 lin ‘ AT
o ‘“HM} \ r At /‘, | A 1]
TR T | ) I
A J o o)
& o 100 200 0 oo 200 ° ° 100 200 ° L L o o 100 200 & o 100 200 Den |t‘:n 200 ceD 100 200
g) Noise h) Scale

Figura 5.6: Firmas de key components detectados con nustro algoritmo

la mayoria de transformaciones, los componentes presentan correspondencias
correctas, superando el 90%.

Sin embargo, las transformaciones Local Scale y topology, redactadas en color
rojo en la tabla 5.1, muestran los resultados de correspondencia correcta con
niveles de 55% y 60%, respectivamente. La pregunta es jporqué ocurren estos
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Correspondencia
Transformacién % Correcto % Incorrecto
Holes 93.33 6.66
Isometry 93.33 6.66
Local Scale 53.33 46.66
Micro Holes 86.66 13.33
Noise 100 0
Sampling 100 0
Scale 93.33 6.66
Shot Noise 100 0
Topology 60 40
Promedio 78 12

Table 5.1: Resultados de correspondencia entre centroides geodésicos

resultados tan bajos con este tipo de transformaciones?. Analizamos los efectos
de estas transformaciones en el computo de los key componentes y centroides
geodésicos y esto se explica en el la figura 5.7. Aqui, (a) representa un modelo de
caballo con trasformacion topolégica. En esta imagen, podemos ver, encerrado
entre circulos rojos y apuntado por flechas, que existen deformaciones en la
malla, de modo que, ciertas partes, que deberian estar separadas, se encuentran
unidas. Por ejemplo, la pata derecha superior y la pata izquierda superior del
caballo. Esto afecta al proceso de seleccion de key components, de modo que
en lugar de encontrar dos componentes distintos, uno para cada pata superior,
ahora encuentra uno solo. Por lo tanto, el nimero de centroides geodésicos y
la propia correspondencia falla. Por otro lado, en la imagen (b), se presenta
el modelo de un perro con transformaciones Local Scape, o escala local. Aqui
se puede observar, nuevamente encerrados con circulos rojos y apuntados por
flechas, que solo algunas partes del modelo han sido escaladas, mientras otras
se mantienen invariables. Por ejemplo, observe la pata derecha inferior y la
pata izquierda inferior del modelo en la imagen (b) de la figura 5.7. La pata
izquierda ha sido escalada, mientras la derecha permanece igual. Dada la escala
desigual en estos componentes, las firmas de sus vértices, producto de aplicar el
WKS, tendran variaciones distintas, y en tal sentido, las firmas de los centroides
geodésicos de ambos componentes no seran similares como se espera, y por lo
tanto, la correspondencia falla. Por otro lado, incluso con esta desventaja en este
tipo de transformaciones, nuestro método ha demostrado muy buenos resultados
para todas las otras transformaciones.

3. Andlisis de simetria

Una vez calculados los centroides geodésicos y sus respectivas correspondencias,
se realizaron los experimentos para encontrar la simetria en cada uno de los
modelos. Esta etapa fue dividida en dos partes. Deteccién de simetria con
distancias geodésicas y deteccién de simetria con procesos de difusion.
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(@) (b)

Figura 5.7: Centroides Geodésicos

e Simetria con distancia geodésica:

En la figura 5.8 se muestra los resultados de aplicar el algoritmo de deteccién
de simetria en los modelos NULL; es decir, aquellos que presentan simetria
extrinseca. Las pruebas fueron realizadas utilizando la distancia geodésica.
En primero lugar se encontraron los key components, el cual fue descrito en
la seccion 4.3.3 del capitulo 4. Posteriormente, se aplico el algoritmo para
detectar el centroide geodésico y las correspondencia entre estos; descrito en
el algoritmo 5.2 de la seccion 5.3.3 y finalmente, se computo los vértices, que
se encuentran en la zona de simetria de los modelos, para esto aplicamos
la ecuacion 5.2. En esta figura, se puede apreciar que la simetria en los
3 modelos han sido encontradas de manera correcta. Sin embargo, ;que
ocurre con los modelos con transformaciones isométricas?

En la figura 5.9 podemos observar los resultados de aplicar el algoritmo
de simetria mediante distancia geodésica, y tal como lo muestra la teoria,
los resultados no son detectados de manera correcta. Esto se debe a
que pequeiios cambios en la estructura de la malla, genera variaciones en
las distancias geodésicas y por lo tanto, en el calculo de simetria. Sin
embargo, como se menciona en la secciéon 2.2.3 del capitulo 2, la distancias
de difusion deberia ser invariante a cambios isométricos. En tal sentido,
experimentamos lo que ocurre al aplicar nuestro algoritmo para encontrar
simetria con distancia de difusion.

Simetria con distancia de difusion:

Se realizaron experimentos mediante la distancia de difusién. Para estos
experimentos se siguieron los mismo pasos que en el caso anterior. Es decir,
se encontraron los key components, el cual fue descrito en la seccién 4.3.3 del
capitulo 4. Posteriormente, se aplico el algoritmo para detectar el centroide
geodésico y las correspondencia entre estos; descrito en el algoritmo 5.2 de
la seccién 5.3.3 y finalmente, se computé los vértices, que se encuentran
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Figura 5.8: Deteccién de Simetria mediante distancias geodésica en modelos con simetria
extrinseca

en la zona de simetria de los modelos, para esto aplicamos la ecuacién 5.2.
La diferencia con la deteccién de simetria mediante distancia geodésica
estriba en el uso de la distancia de difusién en la ecuacién 5.2 en lugar de
la distancia geodésica.

En la figura 5.10, se observa los resultados de nuestro algoritmo para
detectar simetria mediante la distancia de difusién en modelos con simetria
extrinseca. Aqui, podemos observar, que a diferencia del método con
distancia geodésica, los patrones de simétrica no solo se encuentran en el
eje central del modelo; si no que, se encuentran en distintas zonas de los
modelos. Por ejemplo, vea imagen del humano de la figura 5.10 y observe
que no solo se encuentra el eje central de simetria, si no que los patrones de
simetria se encuentra en los pies, manos, y la parte central del cuerpo.

En la figura 5.11 se observa la deteccion de simetria en cuerpos con transfor-
maciones isométricas. Calculamos las regiones més cercanas a los centroides
geodésicos, detectando la separacion entre las regiones de voronoi. Para
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=

Figura 5.9: Deteccién de Simetria mediante distancias geodésica en modelos con simetria
intrinseca

esto aplicamos el siguiente criterio

R; = {l’ S M’ddifusz‘on(fl’, Cz) <= ddifusion(x, Cl)} (53)

Donde R; es la regién i con centroide geodésico C;, M es la malla que
representa el modelo y z es un vértice que pertenece a la malla. Es otras
palabras, encontramos las regiones de voronio, y detectamos los puntos
frontera. Como se puede observar en la figura 5.11 la deteccién de simetria
es mejor, en contraste con la detecciéon de simetria mediante distancia
geodésica, Ver figura 5.9. Sin embargo, los resultados, como se puede
observar en la figura (c),(d) y (f), las lineas se simetria se alejan del centro
real. La pregunta es por que ocurre esto, si la teoria indica que la distancia
de difusién es robusta a cambios isométricos. Esto se explica debido que
cambios abruptos en la posiciéon del modelo, generan en cambios de la
triangulaciéon, y en tal sentido, el calculo del operador Laplace-Beltrami vy,
dato que la eigen descomposicion del operador Laplace-Beltrami se utiliza
para el computo de la distancia de difusion, entonces la deteccién de la
simetria se ve afectada. Esto se puede apreciar, con mayor efecto, la
figura 5.12 donde los cambios en el modelo y por ende en la triangulacién
es mas abrupto.
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Figura 5.10: Deteccién de Simetria mediante distancias de difusién en modelos con simetria
extrinseca

En la figura 5.12 se observa que, los peores resultados, se dan con cambios
topolégicos (c), shotnoise (d) y escala local (e). Y es justamente, en estos
modelos donde los cambios de la triangulacién es mas abrupta. Observe
las flechas en las imdgenes (c), (d) y (e). Aqui se observa los efectos de
cambios abruptos en los modelos y la consecuencia en nuestro algoritmo.

Experimento 1: Base de datos de expresiones faciales [BBM*07] Dado que
cambios abruptos generan problemas al encontrar simetria en cuerpo no rigidos,
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(d) (e)

Figura 5.11: mapa de Voronoi formado por la distancia de difusién en modelo humano con
transformaciones isométricas

optamos por analizar el comportamiento, de nuestro algoritmo, en modelos con
cambios isometricos no pronunciados, como en el caso de los cambios de un rostros
producto de expresiones faciales. Los pasos que se siguieron fueron los mismos que los
anteriores y los resultados se pueden observar en la figura 5.13. Para cada rostro, se
detectaron entre 4 y 6 key componentes. Cada componente tiene un maximo de 200
vértices y un mimimo de 50 vértices. Se tomaron 15 eigen vectores para el computo
del WKS. En los resultados, se observa una deteccion de simetria en el 100% de los
modelos. Esto refuerza el hecho de que, la distancia por difusién, no es invariante
a cambios isométricos pronunciados, si no que, es invariante a cambios isométricos
suaves.
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d) Shotnoise

b) Noise

e) Local Scale

c) Topology

f) Scale

Figura 5.12: mapa de Voronoi formado por la distancia de difusién en modelo humano con

transformaciones no rigidas
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Figura 5.13: Deteccién de Simetria en rostros 3D con cambios isométricos



CONCLUSIONES FINALES Y TRABAJOS
FUTUROS

En esta tesis, se presentaron 3 nuevos algoritmos. El primero, al cual denominamos,
Minimal area interest point, permite detectar key points o puntos de interés mediante
un algoritmo eficiente, es decir de complejidad computacional lineal respecto al nimero
de faces de la triangulacién del modelo. Por otra parte, nuestros resultados fueron
contrastados con 2 técnicas recientes del estado del arte, Harris 3D y deteccién
de key points mediante HKS. Nuestros resultados demostraron ser robustos a los
cambios isométricos y topoldgicos asi como, a la presencia de ruido, escala, entre
otros. También, identificamos que la presencia de holes(grandes hoyos), cambian
drasticamente el tamanos en las tridngulos donde se presenta los hoyos y; por lo
tanto, decrementa, la posibilidad de detectar, correctamente, los puntos de interés. Sin
embargo, en transformaciones con cambios topoldgicos y shotnoise, tuvimos mejores
resultados que Harris 3D y HKS.

El segundo algoritmo que propusimos, permite detectar key components basado en
procesos de difusion y fue comparado con el método propuesto por Ivan Sipiran, quien
acuno el término de key components para referirse a regiones del modelo que representan
altas protusiones en la estructura. Demostramos que nuestro método es superior al
propuesto por [SB12], y contrastamos los resultados utilizado dos procesos de difusién
diferentes; el Heat Kernel Signature y el Wave Kernel Signature. Evaluamos nuestros
resultados mediante la repetibilidad de los key component y encontramos que el WKS
es mas robusto para encontrar key components que el HKS, independientemente de la
transformacién y la intensidad de esta.

Finalmente, el tercer algoritmo propuesto, permite detectar la simetria mediante
procesos de difusiéon. En nuestros experimentos, encontramos que la deteccion de
simetria funciona correctamente para el caso de modelos con simetria extrinseca, tanto
para la distancia geodésica, como con la distancia por difusién. Sin embargo, nuestro
algoritmo, utilizando distancia geodésica falla al encontrar la simetria en cuerpos no
rigidos, es decir con simetria intrinseca. Esto era de esperar, debido a que la distancia
geodésica no es invariante a cambios topologicos e isométricos. Por otro lado, se
realizaron experimentos para encontrar simetria, en cuerpos no rigidos, con distancia
de difusién. Encontramos, que aunque los resultados son mejores con respecto a la
distancia geodésica, atin asi falla cuando los modelos presentan cambios topoldgicos,
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shotnoise y escala local. También, descubrimos que este comportamiento se debe a
que cuando la posicion del modelo cambia abruptamente, entonces la triangulacion
cambia para adaptarse a la nueva forma del modelo, y esto genera cambios abruptos
en el operador Laplace-Beltrami y, por lo tanto en la funcién de distancia de difusion.
Por otro lado, realizamos experimentos, con otra base de datos, con pequenos cambios
isométricos, y determinamos que la distancia de difusiéon no es invariante a cambios
isométricos abruptos; pero, si los cambios isométricos no son muy abruptos, nuestro
método proporciona buenos resultados.

En cuanto a los trabajos futuros, actualmente ya se esta trabajando en los siguientes
problemas.

1. Nuevo algoritmo para detectar key Components: la idea es evitar llevar los key
points a un espacio bidimensional para aplicar un algoritmo de agrupamiento y
luego encontrar los componentes. En lugar de esto, nuestra propuesta va en el
sentido de computar k-rings, en cada key points, de modo que todas los rings
que se interceptan formaran un key component. Esto no solo reducird el costo
computacional, si no que, es susceptible a ser paralelizado debido a que es posible
determinar el ring en cada key points por separado.

2. Nuevo algoritmo para completitud de mallas 3D: La idea es aprovechar los
resultados de nuestro algoritmo para detectar key componets en los modelos con
hoyos, debido a que este crea key points, solo al rededor de los hoyos, luego es
posible generar parches que mantengan la curvatura en los hoyos del modelo con
el objetivo de repararlos.

3. Busqueda de similitud parcial en modelos 3D: Dado que nuestro algoritmo para
determinar centroides geodésicos, calcula firmas tnicas para cada key component
y dado que cada key component es una pequena region del modelo que representa
cambios abruptos en el modelo, es posible, crear un descriptor formado solo con
las firmas de las centroides geodésicos y posteriormente, indexar estos descriptores
en una estructura de datos métrica para hacer bisquedas por similitud total o
incluso parcial.
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Abstract

Due to the increasing amount of data and the reduction of costs in 3D data acquisition devices, there has been
a growing interest, in developing efficient and robust feature extraction algorithms for 3D shapes, invariants to
isometric, topological and noise changes, among others. One of the key tasks for feature extraction in 3D shapes,
is the interest points detection; where interest points are salient structures, which can be used, instead of the
whole object. In this research, we present a new approach to detect interest points in 3D shapes by analyzing the
triangles that compose the mesh which represent the shape, in different way to other algorithms more complex
such as Harris 3D or HKS. Our results and experiments of repeatability, confirm that our algorithm is stable and
robust, in addition to being of linear order in the number of faces of the mesh.

1. Introduction

In recent years, interest points detection have a growing
trend; the aim is choose a subset of points, which represent
distinctive characteristics, such as saliency or level of pro-
trusion of outstanding local structure; instead a whole ob-
ject. Interest point detection, is a initial process for other
subsequent relevant process, like key component detec-
tion [SB13], registration partial shapes in 3D database, in-
trinsic simetry detection, 3D model retrieval [OOFBO0S§]
mesh recognition, partial matching, viewpoint selection
[LVJOS] , mesh segmentation, mesh simplification, registra-
tion [DCG12].

Define the concept of interest point is ambiguous, Be-
cause it is necesary to incorporate human perception; in this
paper, interest point is defined as the level of protrusion of
outstanding local structure [SB11a].

There are many works to detect relevant points in 2D im-
ages, but in 3D models new problems more complex ap-
peared, such as deformation, scale and others.

On the other hand, compute interest points in 3D shapes
efficiently with great amount of vertex and edges, is a
complex task. Therefore, to reduce the information, many
techniques has been developed, such as mesh saliency
[LVJOS5], salient points [CCFMOS], 3D Harris [SB11a], 3D
sift [OOFBOS], scale dependt corners [NNO7], HKS- based
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interest point detection [SOG09a]; all this techniques, were
compared in efficiency and robustness in [DCG12].

2. Related Works

Interest points are those points with a high variation in the
surface of the structure with respect to its neighbors. For 2D
images, the interest points are those pixels with higher in-
tensity variation over its neighbors. Several algorithms have
been developed to find the interest points in 2D images; how-
ever, in 3D shapes, the interest points are on the protrusions
of the shapes.

Several approaches have been proposed for interest point
detection in 3D shapes and, most of they, are extensions of
the detectors, proposed for images. One recent method to
detect interest points in 3D shapes, is Harris 3D, which was
proposed for [Glo09] and implemented for [SB11b]. Other
method was proposed for [SOG09b], which defines the Heat
Kernel Signature as a temporal domain restriction of the
Heat Kernel on a manifold, which is related to the Laplace
Beltrami spectrum.

2.1. Harris 3D

Ivan and Bustos proposed a extension of Harris algorithm,
In such a way that instead of find points of interest in
2D images, it is possible to find points of interest in 3D
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Figure 1: Methodology

shapes [SB11b]. The idea is very similar to that of Har-
ris in images [Det88], Only that instead of analyzing pix-
els, vertices are discussed now. Furthermore, since the 3D
shapes are modeled as a polygon mesh, the data structure is
no longer a matrix, to become a graph.

In Harris 3D, for each vertex v in the graph G, a r-ring is
defined as the k nearest neighbors to the vertex v in the graph
G. We use 2-ring as suggested Sipiran. Then, for the set of
vertices of each 2-ring, a square surface is adjusted by the
least squares method, see equation 1. Then, move the set of
points, in a way that the centroid is at the origin of the 3D
coordinate system, by principal component analysis. Finally,
it is possible to calculate the derivatives at the vertex V.

1.2
z=fxy) = %x + paxy+ 1)2 Y pax+psy+ps (1)
The equations 2, 3 'y 4, shows the integrals in a gausian

neighbors of the vertex v

1 —(- +\
N \/ﬁ/ e il y)dxdy )
21\2) 5
\/% T fy(ey) dxdy 3)
1 —(\ +y2
B ﬁ/}e S f;(x ¥)-fy(x,y)2dxdy  (4)
A C
H= [ A }

Where H is the Harrys 3D value for one vertex.

Finally, we take those k vertices, whose absolute values
from H are the greater. These resulting k vertices are the
interest point.

2.2. HKS

Suppose we have a surface M, which is applied to a heat
source at a point p of the surface M. The problem of finding

the amount of heat dissipation at point p after a time ¢ is
solved by the equation of the heat equation, whose solution
is designated as Heat Kernel. Formally we say that if u(p,7)
is the average heat at point p after a time ¢, then Heat Kernel
is defined as in the equation 5.

u(p,t) = 3= Au 5)

Where Au is the Laplace-Beltrami operator [DK10].

In [SOGO9b] proposed the Heat Kernel Signature as a
restriction on the time domain of the Heat Kernel, so that you
can get a signature for each vertex of the graph representing
the 3D model.

HES(1) = Y e o2 (x) ©)

i=0

In the ecuation 6, A; and ¢;(x) are the autovalues and au-
tovectors of Laplace-Beltrami operator.

Finally, a vertex is selected as interest point, when for
large time values, its signature has a maximum with respect
to the neighbor vertices. [OSGOS].

3. Methodology

In this research, we propose a new approach for fast inter-
est point detection. In contrast to more complex algorithms
such as Harris 3D [SB11b] and HKS [SOGO09b], we just
need to calculate the areas of the shape faces and place it in
increasing order. Our Minimal area interest points (MAIP)
algorithm, like the others, is robust to topological, isometric
changes, and presence of noise and holes; with the advan-
tage, that be of lineal order to number of faces.

The metodology followed is summarized in the figure 1.

3.1. Compute areas

Let M a triangular mesh, that represents a shape, where
Vi,Va,V3 € R3 , conforms a face (triangle) in M . Area is
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defined as:
det(A)
2

area =

@)
where

vi(x) vi(y) vi(z)
A=| k) ) nk)
v3(x) va(y) v3(z)

For each triangle, we compute areas using the equation 7

3.2. Sort areas

We have the assumption, that triangles with smaller areas,
are located in high protusion zones, therefore, the vertices
which composed the faces (triangles), are interest points.
This will be demonstrated in our tests and experiments in
the section 4.

Figure 2, shows smaller areas, are located in high protu-
sion zones (horse ears), and big areas correspond to plane
zones.

3.3. Select triangles with smallest areas

We use a threshold ¢, in order to select the faces with small
areas, where ¢ represent a percent of total number of areas.

Figure 3 shows different set of interest points which de-
pends of threshold ¢, for null human shape. The interest
points are represented by red spheres.

3.4. Detect interest points

We calculate all vertices that conforms these faces, so that,
the vertices are unique; this resulting vertices are the interest
points.

4. Experimental evaluation and discussion

In this section, we show experimental results of our imple-
mentation of the MAIP method; in order to evaluate our
method, we used a standard benchmark and we present re-
sults obtained by repeatability test.
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4.1. The data set

We used the SHREC robust feature detection and description
benchmark [PST*]; this data set is composed by three null
shapes (human, dog and horse), represented as triangular
meshes with approximately 10,000 — 50,000 vertices. For
each shape nine transformations were applied to them. The
transformations are: isometry (non-rigid almost inelastic de-
formations), topology (welding of shape vertices resulting
in different triangulation), micro holes, big holes, global and
local scaling, additive Gaussian noise, shot noise and down-
sampling.

The strength levels of transformation were five, and the
higher number represent the stronger the transformation, ex-
cept for the isometry class. The total dataset size is 138, and
for each shape there are 45 transformations.

4.2. Evaluation methodology

We followed the evaluation methodology from [PST*]. Let
F(Y) = {yr }k» a set of feature points, which are detected
by an interest point detection method. To measure the qual-
ity,repeatability criterion was used.

For each transformed shape Y in the dataset the
groundtruth dense correspondence to the null shape X to be
given in the form of pairs of points Co(X,Y) = { (7}, xx) ,LY:|1 ,
a feature point y; € F(Y) is said to be repeatable if a
geodesic ball of radius R around the corresponding point
Xt (x3.2k) € Co(X,Y) contains a feature point x; € F(X).
The subset Fr(Y) C F(Y) of repeatable features is given by

Frx (Y) = {y € F(Y): F(X)NBr(xt) # 0, (<t ye) € Co(X.V)},

where BR(x,'c) ={xeX:dx (x,x,/() < R} and dy denotes the
geodesic distance function in X.

The repeatability rep(Y,X) of F(Y) in X is defined as the
percentage of features from F(Y) that are repeatable,

Frx(Y)
F(Y)

For a transformed shape Y and the corresponding null shape
X, the overall feature detection quality was measured as
(rep(Y,X) 4+ rep(X,Y))/2. The value of R = 5 was used
in the benchmark. This radius constitute approximately 1%
of the shapes diameter. Features without groundtruth corre-
spondence were ignored.

rep(X,Y) =

4.3. Results and comparison with other methods

We used the sizes of shapes without mesh reduction. Fig-
ure 4, shows horse shapes with interest points detected by
our method, for all transformations with strength level of 5.

Tables 4,6, shows repeatability values of our method us-
ing 20% and 40% of vertices of human shapes, where the
average number of detected points is 9835 and 19670 re-
spectively.
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Figure 3: Shapes with interest points for different # values

Table 1: Repeatability of HKS?2 feature detection algorithm Table 3: Repeatability of H3D feature detection algorithm
[SB11a]. [SB11a].
Strength Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 91.48 90.60 86.78 83.73 81.86 86.89 Holes 94.62 9443 94.10 94.01 93.81 94.19
Isometry 98.08 98.72 98.01 97.88 98.04 98.15 Isometry 96.01 96.73 96.26 96.60 96.62 96.44
Local Scale 98.08 94.83 90.09 83.05 7831 88.87 Local Scale 96.24 9496 9340 91.26 88.84 92.94
Micro Holes | 98.08 96.69 96.00 95.52 94.87 96.23 Micro Holes | 96.01 96.01 9598 9596 9595 95.98
Noise 9530 92.78 91.67 89.24 87.62 91.32 Noise 93.09 9258 91.59 90.33 88.79 91.28
Sampling 97.05 97.88 97.39 96.27 9235 96.19 Sampling 9531 93.62 92.08 89.13 8042 90.11
Scale 99.36  99.36 9850 97.90 97.68 98.56 Scale 97.06 96.89 96.28 95.62 9494 96.16
Shot Noise 98.08 96.22 9339 9045 8732 93.09 Shot Noise 96.03 95.66 95.00 93.83 9279 94.66
Topology 97.44 96.10 9226 91.22 88.64 93.13 Topology 96.01 9597 9582 9573 9571 95.85
Average 96.99 9591 93.79 91.70 89.63 93.60 Average 95.60 95.21 9450 93.61 9199 94.18
Table 2: Repeatability of HKS3 feature detection algorithm Table 4: Repeatability of our method using 20% of vertices
[SB1l1a]. of human shapes. Average number of detected points: 9835.
Strength Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 80.54 79.00 75.25 72.10 69.99 75.38 Holes 9391 9257 9254 8593 7552 88.10
Isometry 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.0Q Isometry 98.51 98.47 9506 97.98 92.00 96.41
Local Scale 97.44 96.79 93.02 87.25 8290 91.48 Local Scale 85.94 79.62 4531 30.06 26.18 53.42
Micro Holes 100.00 100.00 98.15 96.58 95.64 98.07 Micro Holes | 98.51 98.51 9853 98.53 9853 98.52
Noise 100.00 95.19 93.16 89.37 85.77 92.70 Noise 7497 55774 47.06 4250 39.13 51.88
Sampling 100.00 100.00 100.00 100.00 96.20 99.24 Sampling 2291 9.68 4.33 1.83 038 7.83
Scale 100.00 100.00 100.00 98.61 97.78 99.28 Scale 98.53 98.51 9851 9849 9853 98.51
Shot Noise 100.00 95.30 90.03 82.10 74.38 88.36 Shot Noise 98.51 98.51 98.51 98.51 9851 98.51
Topology 9444 90.38 87.45 88.70 85.76 89.35 Topology 98.51 98.51 9851 98.53 9851 98.51
Average 96.94 95.18 93.01 90.52 87.60 92.65 Average 85.59 81.12 7537 7249 69.70 76.85
Repeatability values of our method using the dog shapes For the horse shapes, repeatability values of our method,
are showed in the tables 8,9, using 20% and 40% of vertices, using 20% and 40% of vertices, are showed in tables 10,11,
where the average number of detected points is 19670 and where the average number of detected points is 3631 and
4768 respectively. 7264 respectively.
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(a) Null (c) Isometry

(d) Localscale (f) Noise

(g) Sampling (h) Scale (i) Shotnoise

Figure 4: Shape transformations with strength level of 5 and t = 20%

Table 5: Methods with the best performance by transforma- Table 6: Repeatability of our method using 40% of vertices
tions and strengths of human shapes. HKS-Heat Kernel Sig- of human shapes. Average number of detected points: 19670.
nature. H3D-Harris 3D. MAIP using 20% of vertices.
Strength
Strength Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG Holes 94.12 93.10 92.67 88.27 7821 89.27
Holes H3D H3D H3D H3D H3D H3D Isometry 97.53 96.90 94.66 96.43 9424 9595
Isometry HKS3  HKS3 HKS3  HKS3  HKS3  HKS3 Local Scale 88.87 82.00 6926 50.89 4577 67.36
Local Scale HKS2  HKS3  H3D H3D H3D H3D Micro Holes | 97.53 97.52 97.51 97.51 9747 97.51
Micro Holes | HKS3 ~ HKS3 MAIP MAIP MAIP  MAIP Noise 88.63 75.17 67.89 63.61 60.33 71.13
Noise HKS3  HKS3 HKS3  H3D H3D HKS3 Sampling 4046 19.90 9.08 376  0.76 14.79
Sampling HKS3  HKS3 HKS3  HKS3 HKS3  HKS3 Scale 97.55 9753 9752 9752 9754 97.53
Scale HKS3  HKS3 HKS3 HKS3 MAIP  HKS3 Shot Noise 97.51 97.52 97.52 9749 9745 97.50
Shot Noise HKS3 MAIP MAIP MAIP MAIP  MAIP Topology 97.52 97.53 97.53 97.52 97.53 97.53
Topology MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP  MAIP Average 88.86 84.13 8040 77.00 74.37 80.95
Average HKS2 HKS2 H3D H3D H3D H3D
of HKS-Heat Kernel Signature (HKS2, HKS3) and H3D-
Tables 1, 2 and 3 shows the repeatability values of Harris 3D. These results are used to compare with our re-
methods evaluated in [SB11a], corresponding to algorithms sults.
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Table 7: Methods with the best performance by transforma-
tions and strengths of human shapes. HKS-Heat Kernel Sig-
nature. H3D-Harris 3D. MAIP using 40% of vertices.

Table 10: Repeatability of our method using 20% of vertices
of horse shapes. Average number of detected points: 3631.

Table 8: Repeatability of our method using 20% of vertices
of dog shapes. Average number of detected points: 4768.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 70.23 64.71 58.04 51.89 4485 57.94
Isometry 80.19 89.37 82.53 86.02 94.58 86.54

Local Scale 76.82 64.78 56.81 40.87 30.14 53.89
Micro Holes | 80.22 80.22 80.22 80.26 80.26 80.24

Noise 7797 6519 5796 5105 47.44 59.92
Sampling 36.66 22.63 12.86 625 126 1593
Scale 80.19 80.19 80.19 80.19 80.19 80.19
Shot Noise 80.19 80.19 80.22 8035 80.26 80.24
Topology 80.19 80.19 80.19 80.19 80.19 80.19
Average 73.63 69.72 6545 6190 5991 66.12

Tables 5, 7, show the best performance by transformation
and strengths, between methods HKS1, HKS2, H3D evalu-
ated in [SB11a] and our method, with t=20 and t= 40 respec-
tively, of human shapes. For each strength level, the average
performance is calculated and also for each transformation.

From the table 5, we can note that our method outper-

Table 9: Repeatability of our method using 40% of vertices
of dog shapes. Average number of detected points: 9537.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 80.16 76.17 70.64 63.83 55.50 69.26
Isometry 85.17 93.64 86.56 91.81 94.99 9043

Local Scale 8296 74.05 67.86 54.04 4540 64.86
Micro Holes | 85.17 85.17 85.17 85.17 85.17 85.17

Noise 8421 78.68 7245 68.17 64.89 73.68
Sampling 51.01 3403 2046 1024 232 2361
Scale 85.17 8517 85.17 8517 85.17 85.17
ShotNoise | 8521 8522 8524 8521 85.19 8521
Topology 85.17 8517 85.17 85.14 85.17 85.17
Average 3047 7748 7319 69.86 67.09 73.62

Strength

Strength Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG Holes 8207 7332 66.19 5973 50.10 66.28
Holes H3D H3D H3D H3D H3D H3D Isometry 92.64 97.28 93.08 98.35 96.38 95.55
Isometry HKS3  HKS3 HKS3 HKS3  HKS3  HKS3 Local Scale 92.31 90.45 86.89 81.69 7729 8572
Local Scale HKS2  HKS3  H3D H3D H3D H3D Micro Holes 92.59 9255 9279 92.69 92.69 92.66
Micro Holes | HKS3  HKS3  HKS3 MAIP MAIP  HKS3 Noise 89.89 81.04 7420 68.59 64.28 75.60
Noise HKS3  HKS3 HKS3  H3D H3D HKS3 Sampling 32.10 18.21 1131 6.55 0.90 13.81
Sampling HKS3  HKS3 HKS3  HKS3  HKS3  HKS3 Scale 92.59 92.64 9259 9259 92.64 92.61
Scale HKS3  HKS3 HKS3 HKS3 HKS3  HKS3 Shot Noise 92.64 9255 9259 9255 9255 92.58
Shot Noise HKS3 MAIP MAIP MAIP MAIP  MAIP Topology 92.59 92.64 9259 92.64 9259 92.61
Topology MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP  MAIP Average 84.38 81.19 78.03 76.15 73.27 78.60
Average HKS2  HKS2  H3D H3D H3D H3D

Table 11: Repeatability of our method using 40% of vertices
of horse shapes. Average number of detected points: 7264.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 85.11 79.11 73.15 6728 60.21 72.97
Isometry 89.98 9578 91.04 92.76 92.00 9231

Local Scale 89.61 88.06 85.54 79.09 7636 83.73
Micro Holes | 89.98 89.96 89.98 89.96 89.96 89.97

Noise 89.44 8556 81.37 7836 7498 81.94
Sampling 46.33 2826 1699 896 1.69 2045
Scale 89.93 89.93 89.93 89.93 89.93 89.93
Shot Noise 89.93 89.96 89.93 8991 89.79 8991
Topology 89.98 89.96 89.96 89.98 89.96 89.97
Average 84.48 81.84 78.66 7625 73.87 79.02

forms in shot noise, topology and micro holes transforma-
tions.

From the table 7, our method outperforms in shot noise
and topology transformations.

However, it is important to note that for both, sampling
and noise, our method has low results. This is because the
presence of noise modifies the triangulation mesh, so that in
places where it occurs, noise areas of the triangles is less,
then, it decreases the interest points detection.

5. Conclusions

We present a fast interest point detection method in 3D
shapes. Our experiments confirm that, effectively, the faces
(triangles) with smaller areas, correspond to high protrusion
zones, and the vertices that conforms those triangles are con-
sidered interest points. Furthermore, the algorithm is very
simple and efficient. An important advantage is that not nec-
essary to do complex computations and has a complexity
linear to number of faces.

In the comparison tables of the previous section, we can
note that our method is robust to topological and isomet-
ric changes, as well, presence of noise, scaling, etc. Further-
more, our results obtained are similar to Harris 3D and HKS
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methods. By the other hand, our results from the table 9 are
superior in micro holes, shot noise and topology transforma-
tions.

Importantly, the presence of noise and the triangulation
changes, decreases the ability to detect points of interest.

6. Future works

In future work, we develop an efficient method for find key
components of the shapes. This algorithm clusters the key
points geodesically closest, so that they form a cluster. On
the other hand, it is possible to modify the algorithm to find
the holes in the shapes, so that it is possible to perform a
mesh repair process.
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