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EVALUACION DE ALGORITMOS DE DETECCION AUTOMATICA DE PLANOS DE
SIMETRIA EN NUBES DE PUNTOS 3D

La simetria es un fendmeno que se encuentra muy presente en una amplia variedad
de contextos. Conocer la simetria de un objeto puede ser Util para varias aplicaciones
como la reconstruccion de modelos 3D, a partir de informacidén incompleta o para encon-
trar anomalias en objetos que son comunmente simétricos. Esto motiva el desarrollo de
algoritmos que detecten de manera automatica las simetrias de un objeto.

Dado que la deteccion automética de simetrias no es una tarea sencilla de resolver, se
han desarrollado muchos algoritmos para esta tarea, muchos de los cuales hacen uso de
modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo, comparar los algoritmos desarrollados
para este problema es una tarea compleja debido a que todos han sido desarrollados y
evaluados con distintos conjuntos de datos, cosa que imposibilita la comparacién justa
entre algoritmos.

Este informe tiene por objetivo presentar la implementacion y evaluacion de dos mode-
los de aprendizaje automatico, sobre un dataset especializado para esta tarea. El primer
modelo esta basado en PRS-Net y utiliza una red convolucional sobre una voxelizacién
de una nube de puntos para predecir una cantidad arbitraria de simetrias de reflexion.
Por otra parte, el segundo modelo ocupa una red PointNet directamente sobre la nube de
puntos de input para predecir sus simetrias. Ambos modelos utilizan estrategias distintas
para predecir las simetrias, por lo que resulta interesante compararlas entre si.

Los experimentos muestran que el modelo basado en PRS-Net no es capaz de apren-
der a detectar simetrias de manera automatica, mientras que el modelo basado en Sym-
metryNet obtiene buenos resultados. Se investiga como varian los resultados obtenidos
segun el tipo de perturbacién aplicado y el tipo de figura del input. Se encuentra que el
tipo de perturbacién no afecta los resultados obtenidos y que existen tipos de figuras para
los cuales detectar sus simetrias es mas complejo.
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Capitulo 1

Introduccion

La simetria es una propiedad geométrica de los objetos, la cual expresa la invariancia
de un objeto frente a ciertas transformaciones, como puede ser la reflexidon frente a un
plano o la rotacién en torno a un eje. Por ejemplo, se dice que un objeto de tres dimensio-
nes tiene simetria de reflexién si es que cada punto del objeto tiene una correspondencia,
la cual es la reflexion de este punto frente al plano. Es interesante estudiar la simetria
debido a su gran cantidad de ocurrencias en la naturaleza y debido a sus propiedades a
la hora de resumir la informacion de una geometria.

Usualmente, los escaneos de estos objetos son obtenidos en forma de nubes de pun-
tos. Esto motiva buscar métodos para encontrar simetrias de forma automatica en nubes
de puntos. Sin embargo, esto resulta una tarea bastante complicada desde el punto de
vista técnico, ya que los métodos utilizados usualmente no son lo suficientemente robus-
tos o solicitan que se cumplan condiciones especiales sobre las nubes de puntos.

El estado del arte se ha enfocado en utilizar redes neuronales para poder desarrollar
modelos que permitan identificar simetrias de manera automatica. Se han probado ar-
quitecturas ya probadas sobre otras tareas de nubes de puntos, obteniendo resultados
prometedores. Sin embargo, actualmente no se cuenta con una metodologia de evalua-
cidén que permita evaluar el rendimiento de estos modelos y compararlos entre si.

Es este contexto el que motiva la realizacién de este trabajo para poder implementar
algunos algoritmos de Deep Learning y probarlos en un dataset generado justamente
para resolver esta misma tarea. Se espera que el resultado de este trabajo permita tener
una primera aproximacion de un benchmark donde se presenten modelos conocidos,
pero adaptados a esta tarea y dataset.

Algunas aplicaciones que podria tener un método robusto de poder calcular simetrias
en nubes de puntos son:

» Reconstruccion de objetos 3D a partir de una imagen de manera no supervisada. [1]
 Analisis y disefo de partes de ingenieria. [2]
» Deteccidn de cancer mamario. [3]

» Segmentacién de 6rganos. [4]



En particular, en este trabajo se probara con dos arquitecturas de modelos de Deep
Learning, PRS-Net [5] y SymmetryNet [6], y se evaluara su rendimiento sobre el dataset
presentado en SHREC 2023 [7] creando asi este benchmark.

1.1. Obijetivo General

El objetivo general del presente informe es evaluar los resultados de algunos métodos
del estado del arte de Deep Learning en la tarea de detectar simetrias de reflexion en
nubes de puntos sobre un dataset en comun para poder compararlos y poder estudiar
cuales modelos obtienen mejores resultados.

Objetivos Especificos

1. Implementar un método de voxelizaciéon para poder adaptar el dataset de nubes de
puntos a voxels para poder usarlos para entrenar PRS-Net.

2. Adaptar e implementar PRS-Net y entrenarlo sobre el dataset voxelizado.
3. Registrar y evaluar los resultados obtenidos por PRS-Net.

4. Adaptar e implementar la arquitectura de SymmetryNet para que utilice solo nubes
de puntos como input.

5. Registrar y evaluar los resultados obtenidos por SymmetryNet.

6. Resumir y ordenar los resultados obtenidos enfocando la reproducibilidad de los ex-
perimentos realizados.

1.1.1. Evaluacion

Dado que el trabajo se centra en implementar un par de modelos de Deep Learning
para poder evaluarlos frente al mismo dataset, lo mas relevante de la evaluacién son las
métricas a utilizarse para evaluar los modelos. Para esto se utilizaran las métricas defi-
nidas en la seccién 2.5. Con estas métricas se podra comparar ambos modelos y podra
cumplirse el objetivo al reportar los resultados obtenidos. Es deseable que junto con esto
se puedan encontrar algunas explicaciones de estos resultados.

El resto de este informe esta organizado de la siguiente manera. En el siguiente capi-
tulo se entrega un marco teérico de los conceptos principales tratados en este informe y
se presentan los modelos originales que inspiran los modelos implementados. Luego en
el capitulo 3 se describen los modelos adaptados a este dataset y se analizan los resul-
tados obtenidos. Y finalmente, en el capitulo 4 se presentan los aportes principales y los
puntos de trabajo futuro.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Conceptos previos

2.1.1. Acerca de la simetria

La simetria es un concepto matematico que agrupa un gran conjunto de transforma-
ciones. En [8] se dice que un objeto geométrico M es simétrico con respecto a una trans-
formacion T, si M = T'(M), es decir, que M es invariante ante la transformacion 7.

Luego, [8] presenta una taxonomia de los tipos de simetrias segun varios criterios. En
particular, para el contexto del presente informe, son relevantes 4 criterios. El primer cri-
terio se refiere a si la simetria es global o parcial, esto es, que todo el objeto sea simétrico
respecto a una transformacion o sélo una parte de él. El segundo, se define segun la mé-
trica utilizada para medir la distancia, se dice que una simetria es extrinseca si se utiliza la
distancia euclidiana mientras que si se utiliza la distancia geodésica se considera que la
simetria es intrinseca. El tercer criterio introduce la nocién de las simetrias aproximadas
0 exactas, donde las aproximadas son aquellas en las que el objeto resultante es muy
similar al objeto original mas no es exactamente igual. Y el dultimo criterio se refiere a la
clase de transformacion aplicada. Para objetos 3D existen 2 clases de transformaciones
que dan lugar a simetrias, estas son las reflexiones y las rotaciones.

Por otra parte, también se debe considerar el tipo de objeto geométrico sobre el cual
se buscan sus simetrias, por ejemplo, se puede buscar simetrias sobre mallas o nubes
de puntos. Esta manera de clasificar hace aparente que existen muchas variaciones del
problema de la deteccion de simetrias segun el tipo de simetria que se busca detectar.
Estas variaciones motivan el desarrollo de distintas técnicas que se ajusten a las particu-
laridades de cada problema.

En particular, el problema que se busca resolver con los métodos presentados mas
adelante es el de deteccion de simetrias extrinsecas globales aproximadas de reflexion
en nubes de puntos 3D. Este tipo de simetria puede ser caracterizado totalmente median-
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te un plano de simetria T para el cual si la nube de puntos P presenta una simetria ante
T se cumple que P es invariante ante la reflexién sobre T.

2.1.2. Deep Learning con nubes de puntos y PointNet

Las nubes de puntos son un tipo de dato complejo de manejar debido a que son un
conjunto desordenado y de densidad variable. Antes de que apareciera PointNet [9], los
modelos de Deep learning transformaban las nubes de puntos a representaciones mas
estructuradas que pudieran procesar. Una alternativa bastante simple, y que intentaba
aprovechar las fortalezas de los modelos de imagenes, era pasar las nubes de puntos
a representaciones volumétricas como las voxelizaciones. Por ejemplo, un modelo que
utilizaba voxelizaciones como representaciones de nubes de puntos es VoxNet [10].

Las principales dificultades que presentan las nubes de puntos radican en que son un
conjunto de densidad variable y desordenado. Esto lo soluciona PointNet al utilizar un
multi-layer perceptron (MLP) compartido por cada punto y aplicar una funciéon simétrica
para generar el vector de caracteristicas globales de una nube de puntos. Una funcién
simétrica es aquella que toma una cantidad arbitraria de vectores como entrada y produce
un nuevo vector que es invariante al orden de entrada. Por ejemplo, las funciones binarias
+ Yy * son funciones simétricas. PointNet al utilizar una funcién simétrica como funcion
de agregacion de los puntos asegura que se puede obtener un vector de caracteristicas
representativo de toda una nube de puntos independiente del orden que tenga. Dado este
hecho uno puede usar una red PointNet para entregarle dicho vector de caracteristicas a
otro MLP que se encargue de la tarea en particular que se necesite resolver.

2.1.3. Criterio de igualdad entre planos

En este informe muchas veces se dira que dos planos son iguales, en particular se
tendra que decidir si un plano predicho es igual a alguno de los reales. Para poder hacer
esto se utilizara la siguiente definicion:

Definiciéon 1 (Criterio de igualdad entre planos). Dado dos planos P, = [ny,p1] y P> =
[n2, p2| representados por un punto en el plano y la normal del plano. Se dird que P, = P
cuando se cumpla que:

angle(ny,ng) < O A ||p1 — paf| <€ (2.1)

En particular, dado 2 conjuntos de planos, uno de planos predichos y otro de planos
reales. Se dira que un plano predicho es verdadero positivo si éste es igual a un plano de
los reales y no existe otro plano predicho de mayor confianza que sea igual al plano real
con el que se estaba comparando.

2.1.4. Distancia de Chamfer

La distancia de Chamfer [11] es una métrica que mide la similitud entre dos nubes de
puntos. Para dos nubes de puntos S; y S, la distancia de Chamfer (D¢ p) se define como:
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Dep(S1,82) = 3 min oyl + 3 min o — yl3 22)
zesl yESz
Notar que para una nube de puntos y una simetria, la distancia de Chamfer entre la
nube de puntos original y la nube de puntos resultante de aplicar la transformacién de
simetria es igual 0, ya que son nubes de puntos idénticas.

2.2. PRS-Net

PRS-Net [5] propone utilizar una red convolucional sobre la representacion volumétrica
de una figura para aprender de manera no supervisada cuéles son las simetrias de re-
flexidn mediante la prediccidn de los parametros del plano de simetria asociado y cudles
son las simetrias de rotacion segun la prediccion del eje de rotacion. Para esto definen
una funcion de pérdida la cual intenta minimizar el error de distancia de simetria y ma-
ximizar la ortogonalidad entre los planos predichos. Finalmente, introducen un proceso
para refinar los planos predichos en el que remueven los planos repetidos y aquellos que
su error de simetria es muy alto.
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Symmetry T form

o +
. o m ,
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Figura 2.1: Resumen del método descrito por PRS-Net. (Figura extraida
de [5])

Al igual que en la fuente original, se presenta el disefio general de la red en la figura
2.1. Esta arquitectura consiste en una red convolucional de 5 capas con kernel de tamano
3, padding 1 y stride 1. Después de cada capa de convolucién se aplica una capa de max
pooling con kernel de tamaro 2 y como funcién de activacién se utiliza Leaky RelLU [12].
El input de la red convolucional es la voxelizacién de la figura con resolucion 32. Y el
output de esta red es 3 planos de simetria y 3 ejes de rotacion predichos. En principio
este modelo no puede detectar mas de 3 simetrias de cada tipo, mas adelante se discutira
el cdmo superar esta limitacion.



2.2.1. Funcion de pérdida de simetrias de reflexion

Considerando la importancia que toma esta funcién de pérdida para el resto del infor-
me se presenta la definicién de ésta en el presente informe, la cual es extraida desde la
definicién original de PRS-Net y se enfoca a la prediccion de simetrias de reflexion.

Sea P, = (n;,d;) los parametros del i-ésimo plano en forma implicita, donde n; es la
direccion normal del plano de simetria a;xz + b;y + ¢;z + d; = 0. La funcion de pérdida
utilizada para entrenar las predicciones de planos de simetria de este modelo esta dada
por:

H-1

1
> LI 4w, L7 (2.3)
1=0

L=—
H &

Donde LYPE es el error por distancia de simetria (SDE por sus siglas en inglés) aso-
ciado al i-ésimo plano, w, es el coeficiente de regularizaciéon, H la cantidad de planos de
simetria predichos y L™ es la pérdida de regularizacién. Esta ultima se define como:

L' = ||[NNT — 1|, (2.4)

Donde N = [ny, 19, ...,n], n; €s la normal normalizada del i-ésimo plano y ||| es
la norma de Frobenius. Notar que cuando N es ortogonal L™ = 0 es decir que este
término de regularizacion alcanza su minimo cuando los planos de simetria predichos
son ortogonales entre si. Si bien esto puede parecer que va a forzar duramente que los
planos sean ortogonales esto se puede regular variando w,..

S|
LyPE =" DY (2.5)
§=0

Donde S es la muestra de los puntos originales y D](.i) es el error de simetria aproxima-
do para el punto S; y el plano F,. El error de simetria DJ@ esta dado por:

DJ(.” = r?eig Hreflected(S](.l), P) — sH (2.6)

Donde reflected(Sj(i),J%) es el j-ésimo punto de la muestra reflejado ante el i-ésimo
plano predicho. Pero dado que esto es muy costoso de calcular, se hace una aproximacion
[)J@ gue en vez de obtener la distancia con respecto a s se obtiene la menor distancia al
centro del voxel mas cercano.



2.3. SymmetryNet
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Figura 2.2: Resumen del método descrito por SymmetryNet. (Figura ex-
traida desde la fuente original [6])

SymmetryNet [6] aprende a predecir simetrias de reflexion y rotacién a partir de una
imagen RGB-D de manera supervisada. Para hacer esto obtiene caracteristicas de la
imagen RGB usando una CNN y a partir del mapa de profundidad usando PointNet [9].
Con estas caracteristicas crea un vector global que codifica las caracteristicas encontra-
das en toda la imagen RGB-D y genera un vector de caracteristicas locales para cada
punto de la imagen. Luego, a partir de las caracteristicas obtenidas para cada punto se
sigue una estrategia de Multi-task learning. Las tareas a entrenar por cada punto son:
clasificaciéon del tipo de simetria, regresidon de los parametros de simetria, regresion de la
posicion del punto contraparte simétrico y clasificacidn sobre los puntos tal de encontrar
su contraparte simétrica.

Este esquema de entrenar 4 tareas de manera simultdnea para cada punto se realiza
de esta manera para obligar a la red a aprender el concepto real de simetria y mejorar la
generalizacion de la red. Sin embargo, hace mucho mas complicado el proceso de entre-
namiento y mas costosa la inferencia.

Con respecto al proceso de entrenamiento de este modelo es importante notar que
la funcién de pérdida se define segun el tipo de simetria definida y para poder extender
esta red a que prediga mas de una simetria por figura se decide predecir un numero M
maximo de simetrias candidatas por punto. Para poder entrenar una red con M simetrias
candidatas debe definirse una manera para relacionar las simetrias reales con las can-
didatas. Para relacionar las simetrias candidatas con las reales se resuelve un problema
de asignacion éptima [13] con una matriz de costos definida por la diferencia de aplicar la
simetria candidata versus la real.

Como se puede ver este proceso es bastante complicado, para mas detalle se reco-
mienda revisar la fuente original [6].



2.4. SHREC 2023: Symmetry Detection on 3D Point Clouds

El dataset [7] corresponde a un track de 3D Shape Retrieval Challenge con el objetivo
de probar algoritmos de deteccion de simetrias de reflexion sobre nubes de puntos. Este
esta compuesto de 69,000 nubes de puntos con sus planos de simetria conocidos donde
60,000 pertenecen al conjunto de train y 9000 al conjunto de test. Estas nubes de puntos
son generadas a partir de curvas las cuales tienen simetrias de reflexion conocidas y se
transforman en nubes de puntos al proyectarlas a un cilindro o a un cono. Luego a estas
nubes de puntos generadas se les aplica una perturbacion lo que resulta con las nubes
de puntos presentes en el dataset. Esto se puede revisar a mas detalle en la Seccién 2 de
la fuente original [7]. Al momento de evaluar los métodos implementados se segmentara
segun tipo de curva y tipo de perturbacién aplicada para poder estudiar como varia la
eficacia del método ante estas variables.

Para poder entrenar los modelos se utiliza el conjunto de train de este dataset y se
prueba sobre el conjunto de test usando las métricas de evaluacién definidas en la sec-
cion 2.5. Para poder hacer esto se requiere que los modelos a probar reporten las si-
metrias detectadas con el mismo formato de las etiquetas, esto es, representar el plano
segun su normal y un punto. Ademas se requiere que se aflada un valor de confianza
qgue esté en el rango [0,1] el cual representa la confianza del modelo en que la simetria
retornada es efectivamente una simetria del modelo.

2.5. Meétricas de evaluacion

Las métricas a utilizar son las siguientes:

» PHC: La precisién a la mayor confianza (PHC por sus siglas en inglés) corresponde
al porcentaje de ejemplos donde la prediccién de mayor confianza corresponde a un
verdadero positivo. Esta métrica tiene por objetivo medir qué tan eficaz es un algorit-
mo para detectar simetrias con el mayor nivel de confianza. Para poder determinar
cuando una prediccion es verdadera positiva se utilizé el criterio de igualdad de la
definicién 1.

* MAP: Usando la definicion de mean average precision [14] es una métrica utilizada
para evaluar el rendimiento de un conjunto completo de simetrias. Al igual que con el
PHC, se utiliza la definicién de igualdad entre planos para determinar los verdaderos
positivos.



Capitulo 3

Métodos implementados

Este capitulo describe los métodos implementados basados en PRS-Net y Symmetry-
Net. Fue necesario aplicar modificaciones a ambos métodos debido a que el dataset
utilizado presenta desafios que en la postulacion original de ellos no estaban presentes.
Ademas, se decidié remover la prediccion de simetrias de rotacién de ambos modelos, ya
gue en el dataset utilizado no se tenia informacién de este tipo de simetrias. Se procur6
efectuar modificaciones que mantuvieran la esencia de cada método por lo que se espera
que los resultados obtenidos sean representativos de su efectividad. Las modificaciones
realizadas a ambos métodos y los resultados obtenidos son detallados en el resto de este
capitulo.

3.1. Modelo basado en PRS-Net

3.1.1. Limitaciones del método original frente al dataset de SHREC
2023

El modelo original de PRS-Net predice hasta 3 planos de simetria para una misma
figura. Esto es un problema para utilizar este método con el nuevo dataset, ya que este
cuenta con figuras que tienen mucho mas de 3 simetrias. Para resolver esto se escogio
aumentar la cantidad de cabezas de prediccién a un numero M que fuera mayor a la
cantidad maxima de simetrias que una figura podia presentar. Sin embargo, para aplicar
esta modificacion se tuvo que ajustar también el coeficiente de regularizacion de la fun-
cion de pérdida de PRS-Net para permitir a la red no castigar tanto predecir planos no
ortogonales.

3.1.2. Descripcion del método

El método esta compuesto por 5 pasos presentados en la figura 3.1. El primer paso
del método implementado es transformar la nube de puntos original a una representacion
volumétrica. Para hacer esto se escalan las nubes de puntos originales segun la siguiente
formula:



p; — min(p)
P = Tanax(p) — min(p)| e

Donde p; es el i-ésimo punto de la nube de puntos p. Con este escalamiento se deja a
toda la nube de puntos en el intervalo [0, 1. Luego se calcula la voxelizacién de resolucion
R donde el tamario del voxel es +.

El siguiente paso consiste en la obtencidén de caracteristicas a partir de la voxelizacion
mediante el uso de una red convolucional. Esta se compone de 5 capas de convolucién
3D con un kernel de tamafo 3, padding 1 y stride 1. Después de cada convolucion se
usa LeakyRelu [12] como funcidn de activacién y una capa de max pooling de kernel de
tamario 2 y stride 1.

Capa Fully Connected

Figura original Figura voxelizada Red Cabeza(s) de prediccion

Figura 3.1: Resumen del método basado en PRS-Net.

La dimensidn de input de esta red es la voxelizacion del modelo original con resolucion
R = 32 que tiene dimensiones 323 y el output es un vector de caracteristicas de dimension
64. Este vector actua como el input de las cabezas de prediccidén. Una cabeza de predic-
cién estd compuesta de una red MLP de dimension (32,16, 4) y de funcién de activacion
LeakyRelu que entrega como output los parametros del plano de simetria. La cantidad de
cabezas de prediccion a utilizarse es un hiperparametro del método y se denota como H.

Luego para cada cabeza H; se debe calcular su error de distancia de simetria como
funcion de pérdida denotada por LyPF. Este se define en la ecuacion 2.5 y requiere
utilizar una muestra de los puntos del modelo original. Esta muestra de puntos se obtiene
por muestreo aleatorio del modelo original en cada iteracion del entrenamiento. Por otra
parte se debe calcular la pérdida de regularizacidon, esta se define en la ecuacién 2.4
y asegura que la red no aprenda a predecir el mismo plano para todas las cabezas de
prediccién. La funcién de pérdida total esta definida en la ecuacién 2.3.

En los experimentos en un momento se decide reemplazar la funcién que se utiliza
para calcular el error de distancia de simetria L7PF por la funcion de pérdida de Chamfer
L¢P, Esta se define de la siguiente manera:

LEP = Dep(S, reflected(S, P)) (3.2)

Donde S es una muestra de los puntos originales, Dcp es la distancia de Chamfer
definida en la ecuacion 2.2 y reflected(S, ;) es la nube de puntos S reflejada sobre el
plano P; que es el predicho por la cabeza H;. Este cambio se realiza de esta manera, ya
qgue lo que se intenta aproximar con el error de distancia de simetria es el cambio de la
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nube de puntos una vez aplicada la transformacién de la simetria. Y dado que la distancia
de Chamfer entrega una mejor aproximacién de esto resulta una atractiva opcioén a probar.

Finalmente, se utiliza un proceso simple de validacién para las H predicciones re-
sultantes. Esta tiene por objetivo remover planos que claramente no representan una
simetria y remover planos de prediccion repetidos dejando el que tiene mayor evidencia
de ser el verdadero plano de simetria. Para esto se utiliza el error de distancia de sime-
tria, primero se define una tolerancia v tal que para toda predicciéon H; que cumpla que
L?PE > ~ es inmediatamente descartada. Luego se remueven los duplicados buscando
para cada par de planos si es que el angulo entre ellos es menor a ¢ se remueve el de
mayor L7PE. Después de este proceso se ordenan por L7 PE y se define la confianza de la
prediccién como el resultado de normalizar usando el método de MinMax [15] los errores
de distancia de simetria.

3.1.3. Resultados obtenidos
Se llevan los siguientes experimentos:

» (E1) PRS-Net con hiperparametros originales: Se prueba en primera instancia un
modelo con los hiperparametros originales extraidos de la fuente original. Esto es,
utilizar la cantidad de cabezas H = 3, el coeficiente de regularizacion w, = 25, la
resolucién de la voxelizacibn R = 32, batch size 32, tamano de la muestra de los
puntos originales |S| = 1000 y la funcién para calcular el error de distancia de sime-
tria original. Para el proceso de validacidn se utilizan hiperparametros adaptados al
dataset actual, esto es, usar v = 0.5 y ¢ = 10°. Este experimento actia como baseli-
ne para el resto. Notar que dado que el dataset tiene figuras con mas de 3 simetrias
se espera que este modelo tenga malos resultados.

* (E2) PRS-Net con mayor H: Se decide aumentar la cantidad de cabezas de predic-
cibn a H = 27 y disminuir el coeficiente de regularizacion w, = 5. Se debe disminuir
w, para evitar que el modelo converja a retornar los planos mas ortogonales posibles.
La cantidad de cabezas escogida es mayor que la cantidad maxima de simetrias que
presenta una figura en el dataset. El resto de los hiperparametros se mantiene de
(E1).

« (E3) PRS-Net utilizando la funcién de pérdida de Chamfer L{P: En este experimento
se busca probar si reemplazar la funcién de pérdida por error de distancia de simetria
por la funcién de pérdida de Chamfer vale la pena. Se utiliza la funcién definida en la
ecuacion 3.2, se aumenta auin mas el numero de cabezas a H = 32y se disminuye el
coeficiente de regularizacién ain mas a w, = 1.0. Ademas se modifica el tamano de
las muestras a |S| = 2048. Para el proceso de validacion se modifican los parametros
para la nueva funcion de pérdida, esto es, usar v = 0.001 y ¢ = 10°.

* (E4) Prueba similar a (E3) con otros hiperparametros: En este experimento se toma
como base el tercer experimento y se entrena durante mas tiempo comenzando
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con un coeficiente de regularizacion w, = 5.0 el cual se disminuye a 1.0 pasadas 27
épocas Yy luego se vuelve a disminuir a 0.001 después de la época 38. Se espera que
al utilizar un coeficiente de regularizacion alto en un comienzo el modelo evite tener
predicciones duplicadas y luego al bajar la importancia de la regularizacion el modelo
se enfoque en aprender simetrias reales mejorando los resultados. Se presentan
los resultados por cada etapa del entrenamiento de este experimento (E4.1, E4.2 y
E4.3).

» (E5) H pequeio y w, pequefo: Se utiliza H = 6, w, = 0.5, batch size 64, se utiliza
la funcion de pérdida original y |S| = 1024. Este experimento busca probar si se
obtenian mejores resultados al plantear un modelo mas simple.

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 3.1. Estos resultados prueban que
este modelo no es capaz de recuperar los planos de simetria en figuras que tienen mas
de 3 simetrias. Para intentar entender mejor el rendimiento del modelo se evaluan las
métricas con 3 combinaciones distintas de ¢ y ¢ para bajar la exigencia para considerar
dos planos iguales segun la definicién 1. El intervalo estricto indica que se utiliza como
¢ = 1% de la diagonal de la nube de puntos y 6§ = 1°. Los otros intervalos se definen de
la misma manera.

Tabla 3.1: Resultados experimentos PRS-Net.

Estricto (1% ;1°) | Relajado (3% ; 3°) | Extremo (5% ; 5°)
Experimento | MAP | PHC MAP | PHC MAP | PHC
E1 0,02 0,01 0,07 0,05 | 0,16 0,12
E2 0,04 0,01 0,13 0,07 | 0,25 0,15
E3 0,05 0,03 | 0,15 0,09 | 0,27 0,18
E4.1 0,04 0,03 | 0,16 0,11 0,29 0,21
E4.2 0,04 0,03 | 0,16 0,13 | 0,31 0,25
E4.3 0,01 0,01 0,14 0,10 | 0,28 0,20
E.5 0,02 0,01 0,11 0,08 | 0,24 0,18

El dataset de SHREC 2023 permite evaluar las métricas segun el tipo de figura y se-
gun perturbaciéon aplicada. Esto permite evaluar a mas detalle la eficacia del modelo y
su robustez ante cada tipo de curva o perturbacion. Las definiciones detalladas de los
tipos de curva y las perturbaciones aplicadas se encuentran en la fuente original. A modo
de analisis se escoge estudiar los resultados detallados del modelo resultante del experi-
mento 3 dado que este fue el que obtuvo las mejores métricas en el intervalo estricto. En
la siguiente tabla se presentan las métricas obtenidas segun el tipo de perturbacién:
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Tabla 3.2: Detalle de las métricas obtenidas por el modelo resultado del
experimento 3 segun el tipo de perturbacion.

Perturbaciéon Aplicada MAP | PHC
Sin perturbacion 0,05 | 0,03
Ruido uniforme 0,05 | 0,03
Ruido Gaussiano 0,04 | 0,02
Submuestreado 0,05 | 0,03
Ruido uniforme y submuestreado 0,04 | 0,02
Ruido Gaussiano y submuestreado 0,05 0,03

Se observa que el método desarrollado no tiene diferencias de eficacia relevantes se-
gun el tipo de perturbacién aplicada. Esto es esperable porque la voxelizacion resultante
de una figura con ruido es muy similar a la de una figura sin ruido. Luego, los resultados
obtenidos por tipo de figura son:

Tabla 3.3: Detalle de las métricas obtenidas por el modelo resultado del
experimento 3 segun el tipo de figura.

Tipo de figura MAP | PHC
M convexities 0,04 | 0,02
Mouth curve 0,09 | 0,04
Egg Keplero 0,01 0,01
Lemniscate Bernoulli | 0,06 | 0,03
Citrus 0,03 | 0,02
Astroid 0,09 | 0,05
Geometric petal 0,02 | 0,01

Al contrario de lo encontrado con el analisis segun tipo de perturbacién, las métricas
obtenidas por tipo de figura si presentan diferencias interesantes. En la tabla 3.3 se des-
taca que para las clases Mouth curve y Astroid se obtienen resultados bastantes mejores
gue para el resto de las otras clases. Se cree que esto es debido a que la representa-
cién volumétrica obtenida de las figuras de estos tipos presentan patrones que permiten
detectar su simetria de mejor manera.

Finalmente, a pesar de todos los experimentos, no se logra encontrar una configura-
cidbn que permita que este método obtenga buenos resultados. Se piensa que esto se
debe a que se pierde demasiada informacion en transformar las nubes de puntos a repre-
sentaciones volumétricas. Sin embargo, se encuentra mucho valor en que este método
es de aprendizaje no supervisado por lo que se puede intentar utilizar sobre figuras que
cumplan de mejor manera la hipétesis que plantea el método original que es que sélo
existan a lo mas 3 simetrias por figura.
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3.2. Modelo basado en SymmetryNet

3.2.1. Resumen de las modificaciones realizadas

Para poder evaluar la eficacia de SymmetryNet en el dataset de SHREC 2023 es nece-
sario modificar varios aspectos del método original. El aspecto mas relevante es cambiar
el tipo de informacion que recibe SymmetryNet. En el modelo original se utiliza como input
una imagen RGB-D mientras que con el dataset nuevo se debe utilizar una nube de pun-
tos. Esto hace necesario modificar la arquitectura de SymmetryNet, en donde se utilizaba
una capa de Spatially Weighted Pooling [16] para poder correlacionar la imagen de cada
pixel de la imagen RGB con su contraparte en el mapa de profundidad. Esto se hacia
para poder generar un vector de caracteristicas por pixel y un vector de caracteristicas
globales para cada input.

Ya que el problema propuesto por SHREC 2023 considera nubes de puntos es nece-
sario poder aplicar algun método de extraccion de caracteristicas que esté disefiado para
manejar las particularidades de este tipo de dato. Es por eso que se decide reemplazar
este paso inicial con un PointNet que obtenga las caracteristicas de las nubes de puntos.
Ademas este es el método que se ocupa para generar las caracteristicas del mapa de
profundidad por lo que se puede confirmar que este es el paso correcto.

El segundo aspecto que se modifica es el esquema de prediccion del modelo original.
Este se encuentra explicado a detalle en la seccion 2.3. Se cambia el esquema de predic-
cién denso a predecir un plano por cabeza de prediccion. Esto se realiza para simplificar
el proceso de entrenamiento, ya que el costo de entrenar por punto segun la funcién de
pérdida de la fuente original resulta prohibitivamente caro y en las pruebas preliminares
la red no logra converger.

3.2.2. Descripciéon del método

Simetrias predichas. El centro predicho se comparte
entre todos los planos mientras que las normales y
confianzas son las predichas por cada cabeza de
prediccion de normal.

En inferencia, el output de este modelo es los planos
predichos ordenados por confianza de prediccion

512
1024 Capa Fully Connected

Calculo funcion de
perdida de dngulo entre

Cabeza(s) de prediccion de normal las normales

Calculo funcién de

Caracteristicas Globales

|Asignacién éptima y/|

— dida de d
Cross Entropy Loss i dinbed

distancia de simetria

=)
N}
R

Figura original

) Simetrias predichas Caloulo funcion de
3 Simetrias reales resultantes de la perdida de distancia al
256 asignacion optima plano

1024
Cabeza de prediccion de centro de la nube de puntos Calculo de la funcion de perdida

Figura 3.2: Resumen del método basado en SymmetryNet.

Este método obtiene caracteristicas globales de las nubes de puntos utilizando Point-
Net las cuales son utilizadas para predecir el centro de la nube de puntos y una cantidad
M de normales y confianzas. El predecir un sélo centro para todas las simetrias se reali-
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za de esta manera por 2 motivos. El primero es que el separar esto hace mas estable la
convergencia de la red. El segundo, dado cémo se construyo el dataset de SHREC 2023
este cumple que todas las simetrias de una figura tienen el mismo centro, asi que es una
simplificacién razonable. Después de haber obtenido los planos predichos se calcula la
funcion de pérdida que esté dada por la siguiente ecuacion:

I = Lconfidence =+ Langle + Ldistance + wSDELSDE (33)

Donde Leon/idence gg |g pérdida asociada a la confianza sobre las predicciones, L9
es la pérdida asociada a los angulos, L% ge asocia a las distancias, wspz es el
hiperparametro que modera que tanta importancia se le da a L°”F que es la pérdida
asociada al error de distancia de simetria. Para L«n/idenee g debe poder encontrar una
manera de relacionar las M predicciones con las K simetrias reales que puede tener una
figura. Para hacer esto se aplica la solucidén propuesta en el modelo original que consiste
en resolver un problema de asignacion éptima entre ambos conjuntos el cual se define a
continuacion.

Sea II una matriz de permutacion con I1,, , € {0,1} indicando si la simetria k-ésima
de verdad coincide con la simetria m-ésima predicha. Sea B una matriz de beneficio en
la que B, la que representa el beneficio de emparejar la simetria k-ésima de verdad
con la simetria m-ésima predicha. Una mayor similitud entre dos simetrias resulta en un
beneficio mas grande. Queda entonces el problema de optimizacién a resolver:

M K
arg max H HBE";C’“ (3.4)
= m=1 k=1
M K
sa. Y Mup=1 ke{l,... K} > Muu<1, me{l,... M} (3.5)
m=1 k=1

Para definir B se busca que el &ngulo predicho y el real sea casi 0, ya que la prediccion
del centro de la nube de puntos asegura que la distancia con el plano sea pequena. Por
lo que se tiene que B se define como:

Buge = |1 - 1" | — 1 (3.6)

Una vez se ha encontrado la asignacion 6ptima de planos predichos a planos reales
se crea un vector One-hot O de largo M donde O; = 1 si el i-ésimo plano predicho fue
asignado a un plano real. Ademas, sea C el vector de largo M de confianzas predichas
por el modelo. Luego se tiene que:

Leenfidence — | ogloss(C', O) (3.7)

En resumen, Leonfidence gg |g entropia cruzada entre el vector de confianzas predicho
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y el vector One-Hot que indica cuales planos se asignan a un plano real. El resto de los
términos de la funcién de pérdida se calculan sé6lo para aquellos planos predichos que
fueron asignados a un plano real, denotemos estos planos como y; = (r;,¢) coni € [0, K|
donde 7; sea la normal de ese plano y ¢ sea el centro predicho que se comparte entre
todos los planos. Sea el plano real y; = (n;,¢;) aquel que se asigné a y; donde n; es
normal y ¢; el punto en ese plano. Entonces L9 se define como:

K
1
Lot = =2 % 1= i - il (3.8)
1=0

Continuando con la misma notacion para referirnos al plano predicho y su plano real
asignado se tiene que L%stenec ge define como:

K

. 1 A
[ distance __ % Z HC _ Cz” (39)
=0
Y finalmente, LP¥ esta dado por:
1 K
LSPE — = > SDE(P, 4, y:) (3.10)

=0
Donde P son los puntos del input y la funcion SDE calcula el error de distancia de
simetria y se define como:

1P|

! Z Ireflected(p;, i) — reflected(p:, )| (3.11)

SDE(P, i, y;) |P|

En donde la funcién reflected(p;, y;) indica aplicar la simetria de reflexién al punto p;
bajo el plano y;. Con esto se concluye la definicidn de la funcidén de pérdida del método
basado en SymmetryNet. Finalmente, la prediccion del modelo en inferencia es simple-
mente las M simetrias predichas ordenadas por su confianza.

3.2.3. Resultados obtenidos

Para probar el método desarrollado para SymmetryNet se entrena el modelo usando
M = 27y wspr = 0.1. La cantidad de cabezas de prediccién es mayor a la cantidad
maxima de simetrias que una figura del dataset puede tener. Se entrena a lo largo de
4 épocas con batch size 1. Se escoge utilizar este tamano de batch size, ya que en las
pruebas demostrd obtener los mejores resultados al no tener que tomar ninguna muestra
de la nube de puntos de la figura. Este hecho es interesante pues se encontré que el
método de muestreo de la nube de puntos original es muy importante para el rendimiento
de este método.

Para escoger el valor del coeficiente de regularizacion wspr = 0.1 se buscéd que la
magnitud de la perdida asociada al SDE estuviera dentro del mismo orden de magnitud
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que el resto de los miembros de la funcién de pérdida. Esto se realiz6 de esta manera para
asegurar que el modelo no sélo aprendiera a regresar la normal y el centro por separado,
sino que buscara aprender el concepto real de simetria por medio de la pérdida por error
de distancia de simetria.

Progresién de la funcién de perdida

Funcién de perdida por paso
51 Funcién de perdida por época

0 20000 40000 60000 80000 100000
Paso de optimizacién

Figura 3.3: Progresion de la funcién de pérdida a través del entrenamiento.

En la figura 3.3 se presenta la progresion de la funcién de pérdida a través del entre-
namiento. Se aprecia el efecto de utilizar batch size 1, ya que la funcién de pérdida en
cada paso varia en gran medida al comienzo del entrenamiento, pero luego al alcanzar la
convergencia esta varianza disminuye de gran manera. El valor de la funcién de pérdida
al final de cada época es el promedio de la pérdida para cada figura del dataset de entre-
namiento. Por otro lado, el valor de la funcién de pérdida por paso es calculado en base
séblo al ejemplo del paso de optimizacion en cuestion. También se observa que al final del
entrenamiento se ha alcanzado la convergencia.

En la siguiente tabla se presentan las métricas obtenidas por este método sobre todo
el dataset ocupando el criterio de igualdad entre planos presentado en la definicion 1 con
6 =1°y e = 1% de la diagonal de la nube de puntos.

Tabla 3.4: Resultados obtenidos por el método basado en SymmetryNet.

MAP | PHC
0,773 | 0,695

Al igual que con el andlisis de resultados de PRS-Net, en las tablas 3.5 y 3.6 se pre-
sentan los resultados segmentados segun el tipo de perturbacién aplicada y el tipo de
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figura respectivamente. Se continda utilizando los mismos parametros para determinar la
igualdad entre planos.

Tabla 3.5: Resultados obtenidos por el método basado en SymmetryNet
segun tipo de perturbacion aplicada.

Perturbacion Aplicada MAP | PHC

Sin perturbacién 0,771 | 0,691
Ruido uniforme 0,771 | 0,688
Ruido Gaussiano 0,781 | 0,703
Submuestreado 0,779 | 0,698
Ruido uniforme y submuestreado 0,764 | 0,689
Ruido Gaussiano y submuestreado | 0,778 | 0,706

La tabla 3.5 permite apreciar que el método implementado es robusto ante perturba-
ciones del input. Los resultados no varian de manera significativa ni para MAP o PHC.
Sin embargo, en la siguiente tabla se puede observar claramente que el método no tie-
ne la misma eficacia para todos tipos de figura. Para los dos primeros tipos de figura, M
convexities y Geometric petal, los resultados obtenidos son mucho peores que para el
resto.

Tabla 3.6: Resultados obtenidos por el método basado en SymmetryNet
segun tipo de figura.

Tipo de figura MAP PHC

M convexities 0,422 | 0,329
Geometric petal 0,509 | 0,363
Astroid 0,741 | 0,431
Egg Keplero 0,805 | 0,756
Mouth curve 0,966 | 0,999
Citrus 0,969 | 0,991
Lemniscate Bernoulli | 0,993 | 0,998

La dificultad de este método para poder predecir los planos de simetria en esos tipos
de figuras se atribuye a la prediccion de los vectores normales. Al evaluar la tarea de
prediccidn del centro de la nube de puntos por separado se obtiene M AP = 1.0 lo que
indica que el modelo es mas que capaz de regresar de manera perfecta el centro de la
nube de puntos. Para estudiar a méas detalle la calidad de las predicciones de las normales
se utilizan distintos valores de 6 para aumentar la tolerancia a la prediccién de planos de
simetria imprecisos y se mantiene el valor de ¢ = 1 % de la diagonal de la nube de puntos.
Estos resultados se pueden observar en la figura 3.4.
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Valr(i)acic')n MAP obtenido segun tolerancia de dngulo para las normales
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Figura 3.4: MAP obtenido segun distintos valores de 6.

Se aprecia que el método es capaz de detectar las simetrias existentes en las figuras
de los tipos problematicos, pero falla al determinarlas con precisién. En la figura 3.5 se
presenta una comparacién los planos predichos y los reales para una figura de tipo M
Convexities.

(a) Planos reales (b) Planos predichos

Figura 3.5: Ejemplo de prediccion imprecisa. Se detecta una cantidad co-
rrecta de planos y las normales detectadas son cercanas a las reales. Sin
embargo, al momento de evaluar las métricas solo 2 de 5 planos efecti-
vamente son detectados como verdaderos positivos. Para ayudar a la vi-
sualizacion se descartaron las simetrias predichas cuya confianza es muy
cercana a 0.
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Capitulo 4

Conclusiones

El principal aporte de este informe es la implementacion y evaluacién de dos métodos
de deteccidn de simetrias de reflexién en nubes de puntos. Al haber sido ambos méto-
dos adaptados para un dataset en comun se logra hacer una comparacién efectiva entre
ambos modelos para poder concluir cual es el que obtiene mejores resultados.

Con respecto al primer método, se utiliza como base lo descrito en PRS-Net para poder
obtener los planos de simetrias a partir de nubes de puntos de manera no supervisada.
Sin embargo, esta técnica no obtiene buenos resultados en el dataset utilizado. Se cree
qgue esto es debido a que el método original de PRS-Net esta disenado para detectar
simetrias de reflexién en objetos que presentan a lo mas 3 simetrias, mientras que en el
dataset utilizado las figuras pueden presentar muchas mas simetrias. Se prueba con una
funciéon de pérdida modificada que es, en teoria, mas precisa, pero esto no se traduce
en mejores resultados por lo que se concluye que este método es incapaz de obtener
mejores resultados para este dataset en particular.

Otra teoria que se tiene para explicar los resultados obtenidos por el primer método es
que el hecho de transformar la nube de puntos a una representacion volumétrica conlleva
una gran perdida de informacion. Esta pérdida de informacion resulta en que la red no
pueda aprender los patrones necesarios para obtener mejores resultados. Es por este
motivo que también se cree que el segundo método obtuvo mejores resultados.

Por otra parte, el segundo método se inspira en lo descrito por SymmetryNet. En este
método se utiliza una red PointNet para extraer caracteristicas desde una nube de puntos
y a partir de ellas se predicen los planos de simetrias. Para poder predecir una cantidad
arbitraria de planos de simetria por figura se hace uso de una estrategia basada en la
asignacién 6ptima para aprender a que el modelo indique cual es la confianza asociada a
cada predicciéon. Una particularidad encontrada es la mejora de rendimiento presentada
por este método al momento de entrenar con batch size 1 sin tomar muestras de las
nubes de puntos. Se cree que esto se debe a que el utilizar muestreo aleatorio sobre
nubes de puntos no es apropiado en este tipo de problemas.

Se ha encontrado que los métodos desarrollados son robustos a perturbaciones en el
input y que existen figuras las cuales son mas dificiles de encontrar sus planos de sime-
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trias. Se encuentra que estas figuras presentan simetrias las cuales pueden ser detec-
tadas por el segundo método mas éste no es capaz de recuperarlas de manera precisa.
Estos resultados hacen sentido pues para ambos métodos se espera que la representa-
cién aprendida sea robusta a las perturbaciones, pero es esperable que existan tipos de
figuras que son mas dificiles de presentar por ambos métodos.

Por ultimo, con los resultados obtenidos en este informe se ha logrado cumplir los
objetivos presentados en la seccion 1.1. En particular, se ha logrado vislumbrar que el
método basado en SymmetryNet obtiene mejores resultados para esta tarea. Y ademas
se han postulado posibles motivos para explicar los resultados obtenidos.

4.1. Trabajo futuro

Durante el desarrollo y evaluacion de ambos métodos se han encontrado fenémenos
gue motivan explorar como ciertas variables afectan el rendimiento de cada método. Una
variable que ha probado su impacto en los resultados obtenidos por cada método es
la estrategia de muestreo utilizado, se ha encontrado que utilizar muestreo aleatorio no
parece ser lo mas éptimo. Seria interesante explorar qué rendimiento se obtendria por
cada modelo al aplicar otras estrategias de muestreo disefiadas para ser usadas en nube
de puntos.

Otra variable interesante a explorar es la resolucién de la voxelizacién calculada en
el primer método. Es posible que al utilizar una mayor resolucion se pudieran obtener
mejores resultados. Sin embargo, es importante balancear la resoluciéon con el costo
computacional asociado al utilizarla. Ya al ocupar una resolucién de 323 se ha tenido
que calcular previamente las representaciones volumétricas de todo el dataset lo que ha
tenido un costo no menor.

Como se mencioné previamente, el segundo método utiliza una red para poder extraer
caracteristicas globales de los puntos. Seria interesante probar otras arquitecturas para
evaluar si se pueden mejorar aun mas los resultados obtenidos en esta instancia. Se
cree fuertemente que este es el caso y el método esta diseriado para que aplicar estas
modificaciones no conlleve mayor dificultad.

Finalmente, resulta interesante ademas probar como generalizan estos métodos para
tipos de figuras no presentes en el conjunto de entrenamiento. Esto con el objetivo de
comprobar si el método esta aprendiendo efectivamente el concepto de simetria.
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