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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, the
computational complexity is O(nlogn), where n represents the
number of faces of the mesh.

Keywords—3D interest points detection, key points, 3D Harris,
HKS.

I. INTRODUCTION

En los recientes afios, debido al incremento de dispositivos
a bajo coste para la adquisicién de datos de modelos 3D,
se han desarrollado algoritmos para el andlisis de modelos
tridimensionales, sobretodo en el caso donde estos sufren
transformaciones rigidas, como rotacién y traslacion, los cuales
son invariantes desde el punto de vista extrinseco. Sin embargo,
la naturaleza no es rigida, y las transformaciones que pueden
sufrir pueden ser transformaciones no rigidas, como cambios
isométricos, topoldgicos, presencia de ruido, entre otros.

Por otro lado, analizar o comparar modelos 3D con
transformaciones no rigidas podria ser computacionalmente
costoso, en particular, si los modelos estin representados por
mallas triangulares con gran nimero de vértices y aristas. En
ese contexto, se requiere desarrollar técnicas para reducir los
vértices y/o aristas de los modelos, manteniendo la mayor
cantidad de informacién topolégica y geométrica. Definir el
concepto de puntos de interés es ambiguo, porque es necesario
incorporar la percepcién humana, en [1], se presentd una
evaluacién de desempefio de diferentes técnicas para encontrar
puntos de interés, sobre una base de datos generada por
humanos.

En la presente investigacién, un punto de interés serd
definido como el nivel de protrusién de estructuras locales
prominentes [2]; el método que se propone estd basado en
el andlisis de los tridngulos que conforman las mallas de los
modelos 3D, y de secuencias de anillos para la reduccién de
los puntos de interés.
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En los resultados se muestra que nuestra técnica es inva-
riante a transformaciones no rigidas ademds de ser eficiente
computacionalmente. Por otro lado, se realizan comparaciones
de repetibilidad entre nuestra técnica y dos de las mejores
encontradas en el estado del arte. (Harris3D [2] y HKS [3])

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Se han desarrollado varias técnicas para detectar puntos
de interés como mesh saliency [4], scale depend corners [5],
salient points [6], 3D sift [7], deteccidon de puntos de interés
basados en HKS [3], 3D Harris [2]. Estas técnicas fueron
comparadas en eficiencia y robustez en [1].

Encontrar puntos de interés en imédgenes ha sido amplia-
mente estudiado, y se han desarrollado varios algoritmos para
este fin; en una imagen, un punto de interés es un pixel con alta
variacion de intensidad respecto a sus vecinos; por otro lado, en
modelos 3D, los puntos de interés son vértices localizados en
zonas de alta protrusion; dada la relacién conceptual entre pun-
tos de interés en imdgenes y modelos 3D, un método reciente
para detectar puntos de interés en modelos 3D, es Harris 3D,
el cual fue propuesto por [8] e implementado por [2]. Otro
método fue propuesto por [9], quien definié el Heat Kernel
Signature como una restricciéon del dominio temporal de la
difusion de calor sobre una variedad de Riemman, la cual esta
relacionada con el operador de Laplace Beltrami.

II-A.  Harris 3D

Harris and Stephens [10] propusieron un algoritmo para en-
contrar esquinas en imagenes bidimensionales. Este algoritmo
analiza el cambio de intensidad de un pixel en relacién 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 imédgenes.

Sipiran y Bustos [2], propusieron una extension del algorit-
mo de Harris, para que en lugar de encontrar puntos de interés
en imégenes 2D, sea posible encontrar puntos de interés en
mallas de objetos 3D. La idea de Sipiran y Bustos, es muy
similar a la de Harris, solo que analizan vértices en lugar de
analizar pixeles. Uno de los problemas a resolver en este tema,
es como definir la vecindad; ya que no se trata de una imagen
en un espacio 2D, por el contrario, ahora se tiene una nube
de puntos en un espacio tridimensional, interconectados por
aristas. Sipiran y Bustos, proponen utilizar k-anillos alrededor
de un vértice.
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Figura 1: k-anillos [2]

En la figura 1, 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 forman el grupo de vecinos de v, y
son estos vecinos y el mismo v, los que serdn 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.

Por otro lado, dado que cada k-anillo representa una
superficie discreta, y al igual que el algoritmo de Harris, se
requiere encontrar el promedio de las derivadas en el punto v
para analizar la variacion de éste con respecto a sus vecinos, y
dado, que esta submalla es discreta, se requiere aproximar una
superficie continua, la cual se logra mediante la ecuacién 1

i 3
2= f(xy) = sz + paxy + 7y2p4x4rpsy+p6 (1)

Como se requiere evaluar las derivadas en un punto v,
sOlo es necesario evaluar las derivadas de f(x,y) en ese
punto. Sipiran propone integrar las derivadas en una vecindad
Gausiana, para obtener el grado en que varian el punto v en
relacién a su vecindad. Las ecuaciones 2, 3 y 4 representan
las derivadas con respecto a x, con respecto a y y con respecto
axyayalavez.

A 1 /‘2 ,(XZ?Z) f( )2d J @)
= e 2o . X, X
V2no JR Y Y
1 2 —(2p?) )
B= e 27 fy(x,y)dxdy 3)

So(x,y)-folx,y)rdxdy  (4)

Donde H es el valor de Harris 3D para un vértice.
Finalmente, se toman aquellos ¢ vértices, cuyo valor absoluto
de H son los mayores. Esos ¢ vértices son los puntos de interés.
En esta investigacion utilizaremos 2-ring, tal como lo sugiere
Sipiran.

II-B. HKS

Sea M una superficie bidimensional, cerrada y sin limites,
embebida en un espacio tridimensional y sea p un punto en
la superficie M al cual se le aplica una fuente de calor, el
problema de encontrar la disipacién de calor en el punto p
luego de un tiempo ¢ se resuelve mediante la ecuacién de calor,
cuya solucién es conocida como Heat Kernel. Formalmente, se
dice que si u(p,t) es el calor promedio en p luego de un tiempo
t, entonces el Heat Kernel se define segtn la ecuacién 5.

2
u(p.r) = 5 = Lu 5)

Donde Au es el operador de Laplace Beltrami [11].

Sun et al. [9] propusieron el Heat Kernel Signature, como
una restriccién en el dominio del tiempo del Heat Kernel. La
ecuacion 6 representa difusion de calor de un vértice v en un
tiempo .

=

HKS(v,t) =Y e 4 92 (v) (6)

i=0

En la ecuacién 6, A; y ¢;(x) son los auto-valores y auto-
vectores del operador Laplace Beltrami. Al tomar n valores
contiguos de ¢, se obtiene una firma tnica, n-dimensional, para
el vértice v.

Finalmente, un vértice es seleccionado como punto de
interés, cuando para valores altos de tiempo, su firma es
maxima respecto a sus vecinos [12].

III. CONCEPTOS PRELIMINARES
II-A.  Anillo

Es el vecindario que rodea a un vértice del modelo. Dado
un vértice v, el anillo de profundidad 1, R;(v), es el conjunto
de vértices directamente conectados al vértice v [2].

Ri(v)={V eV |Ie(V,v)}

donde e(v',V'), es la arista que conecta a los vértices v y

V.

III-B. Aunillo de nivel k

El Anillo R;(v) de nivel de profundidad k con centro en el
vértice v, estd definido por:

Re(v)={/ eV’ [[C( v)| =k}

donde:

C(V,v), es el camino minimo del vértice v/ al vy |C(V',v)],
es el tamafio del camino C(V',v). Es importante mencionar el
tamafio de una arista es siempre 1.
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A. Deteccion de posibles puntos de interés

B. Deteccidn de puntos de interés

e
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Figura 2: Metodologia

III-C. Secuencia de Anillos

Una secuencia de anillos SRy (v) estd definida por:

k
SRe(v) = | Re(v) ()
i=1

IV. METODOLOGIA

La metodologia del método propuesto, Minimal area inter-
est points (MAIP), se resume en la Figura 2.

IV-A. Deteccion de posibles puntos de interés

1) Cdlculo de dreas: Sea M una malla triangular que
representa el modelo, donde vy, vo,v3 € R3 es un tridngulo en
M. El érea es definida como:

_ det(A)
area = — @®)
donde
vi(x) vi(y) vi(z)
A=| v(x) nl) wn(k)
v3(x) va(y) va(z)

Luego, mediante la ecuacién 8 computamos el area para
cada tridngulo en el modelo.

2) Seleccion de tridngulos con dreas pequefias: El algorit-
mo propuesto, toma en cuenta el hecho que la malla triangular
debe adaptarse al modelo tridimensional. En zonas planas
del modelo los tridngulos suelen ser regulares, mientras que
en zonas de alta protrusién, la malla debe adaptarse a la
superficie y, por lo tanto, los tridngulos en estas zonas son,
por lo general, irregulares y mds pequefios. En ese sentido, el
algoritmo detecta las areas de todos los tridngulos del modelo,
para luego ordenarlos de manera creciente. Los vértices que
conforman los tridngulos mds pequefios conforman los posibles
puntos de interés.

En la figura 3, se puede apreciar que las dreas pequefias
se encuentran localizadas en zonas de alta protrusiéon (oreja
del caballo), y las zonas, donde las dreas de los tridngulos son
grandes, corresponden a zonas planas. La figura 4, muestra
los puntos de interés para el modelo humano, con diferentes
valores de ¢. Los puntos de interés estdn representados por
puntos rojos.

Figura 3: Areas del modelo

3) Mapear a posibles puntos de interés: Calculamos todos
los vértices que conforman los tridngulos seleccionados en la
etapa anterior, de modo que todos esos vértices conforman los
posibles puntos de interés.

IV-B. Deteccion de puntos de interés

En esta fase, se seleccionan todos los vértices de los
tridngulos con dreas pequefias y menores a un umbral ¢. Sin
embargo, el hecho que las zonas de alta protrusiéon estén
representadas por una gran cantidad de tridngulos con 4reas
pequeiias, genera un nimero elevado de posibles puntos de
interés, entonces es necesario elegir un subconjunto menor de
vértices.

1) Agrupamiento de posibles puntos de interés: Para elegir
el subconjunto de posibles puntos de interés, se realiza un
proceso de agrupamiento basado en la distancia geodésica
entre ellos. Para cada posible punto de interés v se calcula
una secuencia de anillos SR, (v), de modo que los grupos que
se solapen, se unen para formar un solo grupo.

2) Extraccion de puntos de interés: Finalmente, de cada
grupo se selecciona el tridngulo con menor drea, de modo que
los vértices de este forman parte del resultado final.

V. DISCUSION Y EVALUACION EXPERIMENTAL

En esta seccion, se describen los experimentos y resultados.
Se utiliz6 un benchmark estandar [13] y se aplicaron pruebas
de repetibilidad para evaluar la calidad del método propuesto
respecto otros del estado del arte.

V-A. Andlisis del costo computacional

Sea n el nimero de tridngulos en la malla que representa
un modelo M, entonces el algoritmo tiene el siguiente costo
computacional:
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Figura 4: Modelos con puntos de interés para diferentes valores de ¢

= Hallar el drea de un tridngulo mediante su determi-
nante O(1).

= Hallar el drea de todos los tridngulos del modelo O(n).
= Ordenar los tridngulos segun su drea O(nlogn).

= Seleccionar los posibles puntos de interés formados
por los vértices de los ¢ tridngulos con menor 4rea,
tiene un costo en el peor caso de O(3t), y dado que
t < n entonces t € O(n).

= Calcular SRy(v), es decir hallar los anillos con dis-
tancia geodésica 2 de los vértices seleccionados y
agruparlos tiene un costo computacional de O(p),
donde p representa los posibles puntos de interés.
Ademds, dado que p <=3t entonces p € O(3t) y dado
que t <=n, se tiene que p € O(n).

= Finalmente, extraer puntos de interés tiene un costé a
los mas de O(p), y por lo anterior p € O(n).

Por lo tanto, el costo computacional de MAIPD es
O(nlogn), donde n es el nimero de tridngulos del modelo.

En comparacién a HKS y Harris 3D, MAIPD es m4s
eficiente, porque:

= HKS, calcula los auto valores y auto vectores del
operador de Laplace Beltrami, lo cual representa un
costo computacional de O(n?).

=  Harris 3D, necesita ajustar una funcién cuadrética
para cada conjunto de 2 anillos del modelo, lo cual
representa un costo computacional de O(n?).

V-B. El conjunto de datos

En nuestros experimentos y, con el fin de evaluar nuestro
método, se utilizaron los modelos del benchmark SHREC
2010 [13]. Esta base de datos esta compuesta por 3 modelos:
humanos, perros y caballos, los cuales presentan simetria

extrinseca (modelos base). Estos modelos estdn representados
por mallas de tridngulos, las cuales tienen, aproximadamente,
10,000 — 50,000 vértices. Cada modelo, a su vez, tiene un
conjunto de modelos obtenidos mediante la aplicacién de
transformaciones no rigidas sobre los modelos base. Las trans-
formaciones aplicadas son isometria (isometry), micro agujeros
(micro holes), agujeros grandes (holes), cambios topoldgicos
(topology), ruido (noise), escala global (global scale) y local
(local scale), y disminucién de la resolucion (sampling). Cada
transformacién fue aplicada en 5 niveles de intensidad, donde
el nivel uno, implica una transformacién con la intensidad
mas baja, mientras el nimero 5 implica una transformacién
con mayor intensidad. Para cada modelo se aplicaron 45
transformaciones, resultando en un total de 138 modelos.

V-C. Evaluacion

Para la evaluacion de nuestro método, se utilizo la metodo-
logia de [13], la cual permite medir el grado de repetibilidad de
los puntos de interés detectados en los modelos transformados,
en relacion a los puntos de interés detectados en los modelos
sin transformaciones.

Sea F(Y) = {yk }x, un conjunto de puntos de interés detec-
tados por algiin método, para medir la calidad de un algoritmo
de deteccion de puntos de interés se utiliza el criterio de
repetibilidad, para cada punto de interés y; € F(Y), se obtiene
su correspondiente punto x; en X, de modo que se tiene un
par Co(X,Y) = {(x,’{,yk)}‘k)ll, donde y; es un punto de interés
en el modelo Y, y xj, es el punto correspondiente de yj en el
modelo X.

Un punto y; € F(Y) se dice repetible, si en una bola
geodésica de radio R al rededor del punto de correspondencia
Xt (x,yk) € Co(X,Y) contiene puntos de interés x; € F(X).

El subconjunto Fr(Y) C F(Y) de puntos repetibles esta
dado por Frx(Y) ={yx € F(Y) : F(X) NBg(x}) # 0, (x},yx) €
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Figura 5: Media y desviacion estdndar de los valores de repetibilidad de todas las transformaciones, en funcion al porcentaje

de puntos de interés (t), en modelos de humanos.

Co(X,Y)}, donde Bg(x,) = {x € X : dx(x,x,) <R} y dx
denotan la distancia de difusién geodésica en X.

La repetibilidad rep(Y,X) de F(Y) en X estd definida
como el porcentaje de caracteristicas de F(Y) que son re-
petibles, rep(X,Y) = F’;’(‘g).. Para un modelo transformado
Y y su modelo correspondiente sin transformacién X, la
calidad de la deteccién de puntos de interés es medida como
(rep(Y,X) +rep(X,Y))/2. El valor R=15 fue utilizado en el
benchmark. Este radio constituye aproximadamente el 1% del
didmetro del modelo. Los puntos de interés que no tienen
una correspondencia en el modelo sin transformacién, son
ignorados.

V-D. Resultados y comparacion con otros métodos

Tabla I: Repetibilidad del algoritmo HKS2 para la deteccién
de puntos de interés [2].

Tabla II: Repetibilidad del algoritmo HKS3 para la deteccion
de puntos de interés [2].

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 80.54 79.00 7525 72.10 69.99 7538
Isometry 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Local Scale 97.44 96.79 93.02 87.25 8290 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 9444 90.38 8745 88.70 85.76 89.35
Average 96.94 95.18 93.01 90.52 87.60 92.65

Tabla III: Repetibilidad del algoritmo H3D para la deteccion
de puntos de interés [2].

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
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 9530 9278 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 9339 90.45 87.32 93.09
Topology 97.44 96.10 9226 9122 88.64 93.13
Average 96.99 9591 9379 91.70 89.63  93.60

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 94.62 9443 9410 94.01 93.81 94.19
Isometry 96.01 96.73 96.26 96.60 96.62 96.44
Local Scale 96.24 9496 9340 91.26 88.84 9294
Micro Holes 96.01 96.01 9598 9596 9595 95.98
Noise 93.09 92,58 91.59 90.33 88.79 91.28
Sampling 9531 93.62 92.08 89.13 8042 90.11
Scale 97.06 96.89 96.28 95.62 9494 96.16
Shot Noise 96.03 95.66 95.00 93.83 92.79 94.66
Topology 96.01 9597 9582 9573 9571 95.85
Average 95.60 9521 9450 93.61 9199 94.18

Para los experimentos, se tomaron las mallas originales, es
decir, no se aplicé ninglin método para disminuir el nimero de

vértices del las mallas. La figura 7 muestra modelos de caballo
con puntos de interés detectados con MAIPD, para todas las
transformaciones de nivel 5.
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Figura 6: Media y desviacion estdndar de los valores de repetibilidad de todas las transformaciones, en funcion al porcentaje

de puntos de interés (t), en modelos de caballos.

Tabla IV: Repetibilidad de nuestra técnica con t = 1% para
modelos de caballos. Promedio de puntos de interés encontra-
dos: 17.

Strength

Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 20.69 1220 444 4.35 3.57 9.05
Isometry 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Local Scale 100.00 78.57 58.82 20.83 12.50 54.15
Micro Holes 100.00 85.71 7333 56.25 5294 73.65
Noise 12.50 2.86 4.65 2.27 2.17 4.89
Sampling 2.63 0.00 0.00 0.00 0.00 0.53
Scale 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Shot Noise 85.71 8571 8571 8571 8571 8571
Topology 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00
Average 69.06 62.78 58.55 52.16 50.77 58.66

Se realizaron pruebas para modelos de humanos y caballos,
variando el pardmetro ¢ € [1,50] y kr =2, como se muestra en
las Figuras 5 y 6.

La Figura 5, muestra la media y la desviacién estandar
de los valores de repetibilidad promedio de todas las trans-
formaciones, en funcién al porcentaje de puntos de interés
obtenidos de modelos de humanos. Se puede apreciar que los
valores de repetibilidad m4s altos estdn entre t =2 y t = 16
y corresponden a las transformaciones isometry, shot noise,
micro holes, scale y topology. El mayor valor de repetibilidad,
se obtuvo con un ¢t = 8, como se muestra en la Tabla VI, donde
se observa que para todos los valores de repetibilidad, de todas
las transformaciones y para cada nivel de intensidad, el nimero
promedio de puntos de interés detectados fue de 94.

La Figura 6, muestra la media y la desviacién estandar

Tabla V: Técnicas con la mejor precision para cada transforma-
cion e intensidad, en modelos de caballos. HKS-Heat Kernel
Signature. H3D-Harris 3D. MAIP usando t = 1 %.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes H3D H3D H3D H3D H3D H3D
Isometry MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP
Local Scale MAIP HKS3 H3D H3D H3D H3D
Micro Holes MAIP HKS3 HKS3 HKS3 H3D HKS3
Noise HKS3 HKS3 HKS3 H3D H3D HKS3
Sampling HKS3 HKS3 HKS3 HKS3 HKS3 HKS3
Scale MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP
Shot Noise HKS3 HKS2 H3D H3D H3D H3D
Topology MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP MAIP
Average HKS2 HKS2 H3D H3D H3D H3D

de los valores de repetibilidad promedio de todas las trans-
formaciones, en funcién al porcentaje de puntos de interés
obtenidos de modelos de caballos. Se puede observar que los
valores de repetibilidad son m4s altos cuando el pardmetro ¢,
es mas pequefio; el mayor valor de repetibilidad, se obtuvo
con un t = 1%, como se muestra en la Tabla IV, donde se
aprecian los valores de repetibilidad de cada transformacién
con sus 5 intensidades; las transformaciones que obtuvieron
los valores de repetibilidad mds altos fueron: isometry, shot
noise, micro holes, scale y topology, donde isometry, scale
y topology alcanzaron el valor de repetibilidad promedio de
100% y se detectaron en promedio solamente 17 puntos de
interés.

En las Tablas I, II y III se observan los valores de
repetibilidad, obtenidos con los métodos Harris 3D [2], y dos
variantes de Heat Kernel Signature (HKS2, HKS3) Las Tablas
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(a) Null

(d) Local Scale

(g) Sampling

(b) Holes

(e) Micro Holes

(h) Scale

(c) Isometry

(f) Noise

(i) Shot Noise

Figura 7: Deteccion de puntos de interés en modelos de caballos para cada transformacion, con nivel de intensidad 5y t =20%

Tabla VI: Repetibilidad de nuestra técnica con t = 8 % para
modelos de humanos. Promedio de puntos de interés encon-
trados: 94.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
Holes 66.27 57.61 56.57 41.74 2345 49.13
Isometry 93.85 90.77 8451 9242 57.30 83.77
Local Scale 3145 1240 3.70 1.54 0.71 9.96
Micro Holes 98.44 96.88 9538 9538 98.44 96.90
Noise 2.48 0.00 0.33 0.00 0.27 0.62
Sampling 2.44 0.00 0.00 0.00 0.00 0.49
Scale 9538 96.88 9242 9844 9538 95.70
Shot Noise 9242 93.85 9538 9242 86.76 92.17
Topology 96.88 96.88 93.85 98.44 9538 96.28
Average 6440 60.58 58.02 57.82 50.86 58.34

V y VII, muestran los mejores resultados por transformacién
e intensidad entre los métodos propuestos HKS1, HKS2, H3D
evaluados en [2] y el método propuesto MAIPD con kr =2, en

Tabla VII: Técnicas con la mejor precision para cada trans-
formacion e intensidad, en modelos de humanos. HKS-Heat
Kernel Signature. H3D-Harris 3D. MAIP usando t = 8§ %.

Strength
Transform 1 <2 <3 <4 <5 AVG
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 HKS3 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 HKS2 MAIP H3D H3D H3D
Topology HKS2 MAIP H3D  MAIP H3D  MAIP
Average HKS2 HKS2 H3D H3D H3D H3D

modelos de humanos y de caballos respectivamente, se calcul
la precisién promedio para cada transformacién. En la Tabla
VII, se puede apreciar que MAIPD, supera en promedio a las
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demds técnicas en la transformacioén topology. De la Tabla
V, se aprecia que MAIPD, supera a las otras técnicas en las
transformaciones de isometry, scale y topology.

Por otro lado, es importante notar que, en las Figuras 5
y 6, tanto en la transformaciones holes, noise y sampling,
nuestros resultados son inferiores; ésto se debe a que estas
transformaciones generan fuertes modificaciones en la malla.

V-E. Ventajas y limitaciones del método propuesto

Luego de realizar los experimentos y las comparaciones
respectivas, con los resultados de Harris 3D y HKS, podemos
ver que la principal ventaja de nuestro método tiene que ver
con su simplicidad y eficiencia en cuanto a costo computacio-
nal. Sin embargo, cuando se trata de mallas no adaptativas,
donde las dreas de los tridngulos son todas similares, el método
falla. En estos casos, es posible aplicar una etapa de prepro-
cesamiento, utilizando, por ejemplo, el algoritmo gslim [14]
para realizar una simplificacién de la malla manteniendo una
mayor cantidad de vértices en zonas de alta protrusién y una
menor cantidad de vértices en zonas planas. Es claro que
aplicar esta etapa de preprocesamiento implica incrementar el
costo computacional, sin embargo, las mallas no adaptativas,
es decir, no simplificadas, tienen un gran niimero de vértices,
lo cual hace que aplicar el método HKS sea pricticamente
intratable debido al proceso de auto-descomposicién del ope-
rador Laplace-Beltrami. Por otro lado, en el caso de Harris 3D,
se hace necesario recalcular el radio adecuado de la vecindad
de un vértice para analizar correctamente la curvatura y en
ese sentido, estos dos métodos también son afectados desde el
punto de vista de costo computacional.

VI. CONCLUSIONES

En esta investigacion se presentd un nuevo método para
deteccion de puntos de interés en modelos 3D.

Los experimentos confirman que, los tridngulos con dreas
mds pequeias, efectivamente corresponden a zonas de alta
protrusion, y los vértices que conforman esos tridngulos son
considerados puntos de interés. Por otro lado, nuestro método
es simple y eficiente, al requerir basicamente el calculo de las
areas de los tridngulos. Una ventaja importante es que no se
requieren cdlculos complejos.

En las Tablas IV y VI de la seccién anterior, se observa
que nuestro método es robusto a cambios topolégicos, cambios
isométricos, cambios de escala, asi como a la baja presencia
de ruido y hoyos pequeiios.

Por otro lado, nuestros resultados son similares al de
Harris 3D y HKS. Ademds, como se puede apreciar en la
Tabla IV nuestro método presenta mejores resultados en las
transformaciones: micro holes, shot noise y topology.

Es importante mencionar que la presencia de ruido en altos
niveles, la reduccién de vértices de la malla (sampling) y los
hoyos; cambian la triangulacién y decrementan la posibilidad
de detectar puntos de interés con alta repetibilidad.

VII. TRABAJOS FUTUROS

Como se observa en los capitulos anteriores, un modelo
pueden tener varios cientos de puntos de interés, sin embargo,

es posible agrupar puntos de interés geodésicamente cerca-
nos, con el objetivo de obtener submallas representativas del
modelo completo; de modo que el nimero de submallas es
considerablemente menor que el niimero de puntos de interés.
A estas submallas se les denomina componentes clave o key
componentes, en tal sentido, en trabajos futuros se planea desa-
rrollar un método para encontrar componentes clave mediante
la agrupacion de puntos de interés geodésicamente cercanos.
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