CENTRO DE INVESTIGACIONES EN OPTICA A.C.

TESIS DE MAESTRIA

Digitalizacion de objetos a través de técnicas de proyeccion de luz
estructurada y reconstrucciéon mediante técnicas de computacion suave

Tesis presentada por:
Ing. Diego Torres Armenta

Como requisito para obtener el grado de:
Maestria en Optomecatrénica

Dirigida por:
Dr. Francisco Javier Cuevas de la Rosa

Fecha:
26 de noviembre de 2010






A la memoria de mi padre. Que en donde se encuentre

sepa que hizo el mejor de los trabajos.






Agradecimientos

Agradezco en primer lugar a mi asesor de tesis, Dr. Francisco Cuevas de la Rosa por darme la
confianza para trabajar libremente y por sus consejos en cuanto hacia donde encaminar este
trabajo de tesis.

Agradecer también a mis sinodales, Dr. Juan Manuel Lépez y Dr. Ramén Rodriguez, por tomarse
el tiempo de revisar el presente trabajo y por sus sabios consejos en cuanto el desarrollo del
mismo. Al Ing. Juan Rayas por su valioso apoyo en los detalles técnicos involucrados en la
adquisicion de superficies.

Un agradecimiento también a mis compafieros durante la maestria, especialmente a Giorgio,
Victor M., Frank, Miguel A. y César por hacer que los momentos mds estresantes fueran mas
sencillos de llevar.

De igual manera, le doy las gracias al Centro de Investigaciones en Optica, por brindarme todo lo
necesario para la realizacion de este trabajo, asi como a todos aquellos docentes que tuvieron que
ver con mi formacién. Se agradece también el apoyo econdmico proporcionado por CONACYT.

Finalmente, agradecer a mis padres Pascual y Concepcidn, asi como a mis hermanos Leonardo,
Rafael, David, Octavio y Alejandra, pues gracias a ustedes todo el esfuerzo tiene sentido.



Resumen

Hoy en dia, es cada vez mas frecuente la necesidad de muchas compaifiias de tener una
representacion digital de sus productos, ya sea para muestra a sus clientes, como un pardmetro de
calidad o como un proceso de prototipado rapido. En muchos casos, esta digitalizacién puede
llevarse a cabo mediante el disefio en algun software CAD. Sin embargo, este proceso es muy
complicado y en ocasiones imposible para objetos que cuentan con geometrias complejas.

Con este fin, se han desarrollado diversas técnicas de medicion de topografia de objetos
incluyendo maquinas de contacto, asi como diversas técnicas Opticas tanto invasivas como no
invasivas. Los métodos que hacen uso del contacto fisico con el objeto pueden llegar a daiar la
muestra bajo analisis, mientras que los métodos 6pticos sélo adquieren una pequefia porcion de la
misma y es necesario contar con arreglos dpticos fijos y contar con un conocimiento vasto de los
pardmetros de rotacion aplicados a la muestra para su completa adquisicién y posterior
reconstruccion.

El presente trabajo propone realizar la adquisicidn de nubes densas de puntos mediante la
técnica de proyeccion de franjas, dada su adaptabilidad al tamafio de los detalles a adquirir con la
simple modificacidon de la frecuencia de las franjas proyectadas, ademas de que, en comparacion
con otras técnicas, permite la adquisicién de una mayor superficie con una sola toma y requiere de
un menor tiempo de procesamiento. De manera adicional, se propone el registro de nubes de
puntos o reconstruccion del objeto a través de técnicas de computacidon evolutiva y la
implementacién del algoritmo de iteracién del punto mas cercano (ICP).

Se ha probado el algoritmo propuesto en objetos con geometrias complejas dando un alto grado
de repetitividad y un error pequeiio en comparacién con el ICP puro.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Objetivo de la Tesis

El objetivo de este trabajo de tesis consiste en adquirir la topometria de objetos a través de
técnicas de proyeccién de luz estructurada y realizar un alineamiento de las distintas
superficies adquiridas a través de técnicas de computacién suave. Para llevar a cabo el
emparejamiento de las nubes de puntos se plantea la utilizacidon de Algoritmos Evolutivos
para tener un primer acoplamiento aproximado y después un ajuste fino a través del
Algoritmo de Iteracién de Puntos mas Cercanos, o ICP por sus siglas en inglés. La solucién
del problema considera que no se tiene conocimiento previo de los pardmetros de
rotacion y traslacidn existente entre una nube y otra. La Unica condicidon necesaria es la
existencia de una superficie de traslape suficiente para unir las superficies bajo analisis.

1.2 Contribuciones del trabajo

- Utilizacion de algoritmos evolutivos para la reconstruccion de objetos digitalizados a partir
de la técnica de proyeccion de luz estructurada.

- Omisién de la necesidad de puntos de referencia para la reconstruccidn gracias a técnicas
de computacién suave.

1.3 Definicion y planteamiento del problema

Uno de los mayores problemas al llevar a cabo reconstruccion de superficies es la necesidad de
la utilizacion de puntos de referencia desde donde pueda hacerse un acoplamiento adecuado de
dos o mas superficies obtenidas a través de técnicas de adquisicién de topometria o técnicas de
perfilometria. Estos puntos de referencia son faciles de identificar si la topografia del objeto
presenta particularidades, en caso contrario se requiere de métodos invasivos, como la aplicacidn
de marcas ajenas la muestra.

Otro inconveniente es la necesidad de rotar la muestra alrededor de un eje referenciado a un
plano de calibracion fijo, esta situacidon obliga a que el sistema de adquisicién se encuentre
asentado, situacién que reduce grandemente la practicidad del mismo.



Para solucionar dichos problemas se plantea la utilizacion de un algoritmo evolutivo para la
reconstruccion de las superficies digitalizadas en combinacién con una técnica de minimizacién de
distancia entre nubes de puntos conocida como lteracidon del Punto mas Cercano, con la ventaja
de que no se requieran parametros de la direccion de movimiento o rotacidén entre las distintas
imagenes de rango adquiridas ni marcas ajenas a la muestra.

Se plantea realizar la digitalizacién a través del método de proyeccién de franjas, pues éste
permite obtener superficies relativamente grandes con respecto a otras técnicas, ademas de que
es facil de calibrar dados los parametros ya conocidos provenientes de la proyeccion (grosor de la
franjas, relacién geométrica entre proyector y camara, etc.), ademas de que, en la etapa de
desenvolvimiento de fase, pueden ignorarse dreas sub-muestreadas para su posterior
reconstruccién a través de interpolacidon o con el uso de una perspectiva distinta de la misma drea.

1.4 Antecedentes

En la actualidad, la digitalizacion de objetos se ha vuelto una tarea de vital importancia en la
industria para las tareas de modelado de producto y prototipado rédpido y, aunque existen diversos
sistemas que cumplen con esta necesidad, la mayoria de estos necesitan seguir una trayectoria
conocida [Ze-Su et al., 2007] o utilizar puntos de referencia [Percoco y Galantucci, 2007] que, en
general, son invasivos para la muestra a digitalizar.

Existen diversas técnicas Opticas para llevar a cabo el digitalizado o reconstruccidon de la
topografia de un objeto, entre estas se encuentran las que dependen de la diferencia en
perspectiva entre dos imdagenes tomadas desde diferentes perspectivas, las que necesitan de la
proyeccidn de un patrén de luz conocido (luz estructurada) asi la combinacidon de ambas.

A las técnicas que utilizan diferencia en perspectiva entre dos o mds imagenes tomadas del
mismo objeto, se les conoce como técnicas de fotografia estéreo. Al trabajar con una fotografia
puede obtenerse informacion de la geometria del objeto, es decir, informacién bidimensional. Al
trabajar con dos imdgenes, si se trabaja en la zona comun entre ellas (zona de traslape), puede
tenerse visién estereoscépica o bien, informacién tridimensional [Horn, 1986]. Estas técnicas
emulan a menudo el comportamiento de la vision humana, que depende de la diferencia entre lo
que percibe un ojo con respecto al otro, dado el hecho de que este proceso se emula con la
colocacidon de dos camaras colocadas a una distancia base una de la otra, a esta técnica se le
conoce también como estéreo fotografico [Haralick y Shapiro, 1993]. Esta técnica presenta la
ventaja de que no considera condiciones de iluminacion, pues en general, las adquisiciones se
hacen en el mismo instante, aunque por otro lado, encontrar la correlacién entre los puntos
comunes en cada imagen suele un proceso tardado y con un costo computacional alto.

Una segunda técnica basada en la adquisicion de mas de una imagen del mismo objeto es la de
estéreo fotométrico, en donde se proyecta luz hacia un objeto desde posiciones conocidas y se
obtiene la topografia del mismo a partir de las diferencias que este presenta en las sombras o,



mejor dicho, en la reflectancia de su superficie [Horn, 1986; Klette, 1996]. Para obtener los
vectores normales a la escena bajo observacion se requiere calcular los mapas de gradiente tanto
en x como en y para asi llegar a un problema simple de ecuaciones simultdneas. La principal
desventaja de aplicar estéreo fotométrico es que requiere de al menos tres imdgenes para
resolver la profundidad en cada punto, ademas de implementar un método de integracion. Sin
embargo, si se tiene una buena calibracidén y se genera una tabla de busqueda, puede acelerarse
en gran medida este ultimo proceso.

Cuando se habla de la proyeccién de luz estructurada, se trata de utilizar un haz o un patrén de
iluminacidn conocido para medir su deformacidn con respecto a un plano u objeto de referencia 'y
obtener la topografia del objeto bajo observacidn considerando métodos de calibracién del
sistema de visidn para expresar los resultados obtenidos en coordenadas reales.

El caso mas simple es la técnica de proyeccidn de un punto de luz para medir distancias entre el
sistema de adquisicion de imagenes y puntos en la superficie del objeto. Un solo haz de luz se
modela como un rayo (o linea) se proyecta sobre la escena. La proyeccidon del rayo y haz se
intersecan para encontrar la posicién del objeto iluminado en el espacio tridimensional [Klette et
al, 1996].

La proyeccién de una franja o linea de luz representa una extension de la técnica de proyeccion
de un punto. Esta técnica proyecta una hoja de luz sobre la escena. La idea es intersecar el rayo
proyectado del punto de la imagen examinado con el plano de luz. La interseccién del plano de luz
con la superficie del objeto es visible como una linea de luz en la imagen, lo que permite obtener
una mayor cantidad de valores de profundidad y hacer una reconstruccidn mas rapida comparada
con el método de un solo punto [Klette et al, 1996]. Estas dos ultimas técnicas cuentan con la gran
ventaja de que sdlo es necesario calibrar la cadmara, pues la interpretacion de las imagenes
adquiridas es extremadamente sencilla en términos de determinar la deformacién del patrén
proyectado. Lamentablemente, con estos métodos se obtiene una cantidad de puntos muy
limitada y suele prolongarse el proceso de adquisicidn.

La técnica que involucra la proyeccion de un patréon de franjas es probablemente la mas
eficiente, ya que se puede adquirir una mayor superficie en una sola imagen. Su funcionamiento
consiste en la recuperacién de la fase relacionada con el perfil del objeto bajo estudio y, en la
mayoria de los casos, un paso adicional de desenvolvimiento de la misma [Cuevas, 2000]. En
general, este método es el mas veloz, ya que requiere de una sola imagen para reconstruir una
superficie. Su mayor desventaja en comparaciéon con otras técnicas es que necesita de la
calibraciéon tanto de la cdmara como del sistema de proyeccién.

El registro de superficies consiste en llevar a cabo la alineacién de dos nubes de puntos que
contienen entre si un area de traslape o superposicién, normalmente obtenidas de alguno de las
técnicas de digitalizacion antes mencionadas. El procedimiento de registro se hace a partir
propiedades regionales de la forma [Xiao et al 2005], comparaciéon entre las propiedades
cinematicas y geometria de la funcion de distancia de las superficies [Pottman et al, 2004] o por
minimizacién de la distancia media entre ambas superficies, siendo el método mas utilizado el del
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algoritmo ICP [Besl y McKay, 1992; Yaniv, 2002]. También se han utilizado combinaciones de estas
con algln algoritmo evolutivo [Chow et al, 2004; Lomonosov et al, 2006].

En esta tesis se plantea utilizar la técnica de digitalizacién por proyeccidon de franjas para la
adquisicion de las nubes de puntos, sin embargo, la fortaleza de la misma se basa en proponer una
funcién objetivo para implementar el algoritmo evolutivo necesario para el registro, utilizando la
minimizacién de la distancia minima promedio entre los puntos de dos superficies y otras
caracteristicas como la razén de traslape y la discriminacion de puntos de acuerdo a tolerancias
establecidas. Debe de hacerse notar que, en este caso, la finalidad del algoritmo evolutivo no es la
alineacién perfecta de las superficies bajo analisis, sino un buen acercamiento que permita la
aplicacién del algoritmo de Iteracién del Punto mas Cercano, que tiene la capacidad de realizar un
ajuste fino muy confiable, siempre y cuando se tenga un buen pre alineamiento.

1.5 Revision de la tesis

A continuacién se presenta un resumen general de los distintos capitulos contenidos en el
trabajo de tesis, para asi dar al lector un antecedente del contenido del mismo ademas de que
este pueda enfocarse a la lectura de algun capitulo de su interés particular.

1.5.1 Técnicas de digitalizacion de objetos

El capitulo 2 comprende un recuento de las técnicas de digitalizacion ya mencionadas en la
seccion anterior, este comprende en detalle los arreglos dpticos y las matematicas involucradas en
la determinacién de la topografia de objetos.

En primera instancia, se trata la técnica de estéreo fotografico que utiliza dos imagenes del
objeto a reconstruir. En esta seccidn se analiza el principio fundamental de la obtencién de
topografia a partir de la disparidad entre los puntos conjugados en la superficie comun entre dos
imagenes tomadas desde perspectivas diferentes, ya encontrada la disparidad, puede calcularse la
profundidad a partir de un cdlculo geométrico.

Como segundo tema se describe el caso de la técnica de estéreo fotométrico, basada en la
adquisicion de imagenes del mismo objeto obtenidas con diferentes fuentes de iluminacién [Lee y
Kuo, 1993]. El conocimiento a priori de las ubicaciones de al menos dos fuentes proporciona
informacidn para obtener la profundidad de objeto con respecto a un plano de calibracidn, sin
embargo, dos tomas no son suficientes para resolver el sistema de manera concreta ya que para
ciertos puntos habrd mas de una posible solucién. Por lo antes mencionado, en este trabajo se
utiliza la técnica con tres fuentes de iluminacién, esto proporciona suficiente informacion para
resolver el sistema en que se buscan los vectores normales a la iluminacidn de manera adecuada y
con una solucidén Unica a partir del método de minimizacién de energia [Horn, 1986], mismo que
requiere como entrada Unicamente los planos gradientes correspondientes a las direcciones x e y.



Por ultimo, se hace referencia a las técnicas de proyeccion de luz estructurada. En esta seccion,
se analiza la técnica de proyeccidn de un punto de luz, de proyeccién de una franja de luz y de luz
con perfil cosenoidal. Se analiza primero el arreglo necesario para proyeccidén de un punto y se
menciona el caso de proyeccién de una linea o cono de luz como una extensién de la proyeccion
de un punto. Posteriormente, se analiza la técnica de proyeccidn de franjas con perfil cosenoidal;
esta técnica se encuentra relacionada con el concepto de interferometria conocido como fase, que
sera utilizado para obtener la profundidad del objeto bajo analisis. Se describirdan distintas
maneras de obtener dicha fase y se explicaran los conceptos de fase envuelta y fase desenvuelta,
ademas de que se mostrardn algunas formas de llevar a cabo el desenvolvimiento de la misma.

1.5.3 Calibracién de sistemas camara-proyector

Este capitulo trata de la forma de transformar coordenadas del mundo real a coordenadas
maquina desde distintas configuraciones. Dependiendo de la localizacion de las partes del sistema
pueden dividirse en: sistemas de ejes dpticos paralelos y coplanares, ejes dpticos no paralelos y
coplanares, ejes dpticos no coplanares y no paralelos. Se exponen ademas métodos de calibracion
para sistemas que incluyen proyeccién de franjas [X. Chen et al, 2009; Zhang y Huang, 2006] que
considera tanto las aberraciones en la cdmara como la inclinaciéon inducida al proyector con
respecto a la misma.

1.5.4 Técnicas de computacidn suave para busqueda, optimizacion y aprendizaje de maquina

En el capitulo 4 se exponen algunas de las técnicas computacionales de busqueda y optimizacién
asi como la justificacion para el uso de los mismos, primeramente se exponen algunos métodos
convencionales basados en derivacion y andlisis; en segundo lugar se mencionan algunos modelos
basados en la naturaleza. En esta ultima parte se hace énfasis en los algoritmos evolutivos, desde
la justificacién de su funcionamiento basada en la teoria de esquemas [Goldberg, 1989; Chambers,
2002] hasta la descripcidn de los operadores involucrados y algunas variantes de estos.

1.5.5 Registro de superficies utilizando algoritmos evolutivos

En este capitulo se trata la parte central de la tesis: el registro de superficies. Se comienza
describiendo el método de registro por la busqueda Iterativa del Punto mds Cercano o ICP, por sus
siglas en inglés [Yaniv, 2002]. Asi mismo se trata la funcién objetivo a aplicar para evaluar el
desempeno dentro del algoritmo evolutivo, la codificacidn y la parametrizacién del mismo con el
fin de buscar el minimo global del problema a resolver.

1.5.6 Conclusiones y trabajo futuro

En el capitulo 6 se muestran los resultados obtenidos y se hace especial énfasis en las
contribuciones del trabajo desarrollado. Se plantea también una serie de mejoras que pueden
hacerse en un futuro préximo para garantizar una mejor y mas rdpida convergencia del método
planteado.
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Capitulo 2

Técnicas de digitalizacion de objetos

En este capitulo se revisan las técnicas para adquisicion de forma y profundidad de objetos. Se
hace énfasis en las técnicas que emplean luz estructurada, principalmente en la proyeccion de
franjas, ya que es la que se empleara para la adquisicion de superficies que se manejaran en el
capitulo 6.

2.1 Técnicas estereoscopicas

Como ya se menciond anteriormente, las técnicas de visién estéreo son aquellas con que se
realiza una medicién a partir de varias imagenes del mismo objeto, pero con variacién ya sea en el
punto de observacion o la direccién de iluminacion. A la técnica que utiliza dos o0 mds imdgenes del
mismo objeto, pero con distinta perspectiva, se le conoce como estereoscopia fotografica [Horn,
1986], mientras que a la que utiliza iluminacidn desde fuentes colocadas en distintas posiciones se
le llama estéreo fotométrico [Horn, 1986; Klette et al, 1996].

La estereoscopia fotografica necesita de al menos dos imdgenes del mismo objeto, pero con una
distancia de separacion entre las camaras utilizadas (véase figura 2.1). Puede obtenerse la
profundidad de cada punto en el drea comun de las imdagenes adquiridas por medio de
triangulacién, aunque este proceso requiere de una correlacién entre las imagenes para encontrar
los puntos conjugados en cada una de las cdmaras. La profundidad de cada punto esta relacionada
con la disparidad entre los puntos, misma que se determina por medio de los pares conjugados.

Para el caso el estéreo fotométrico, la reconstruccidn se realiza a partir de dos o mds tomas del
mismo objeto iluminado a partir de fuentes con distintas posiciones. El patron de sombreado
obtenido puede relacionarse con la forma del objeto a partir de los mapas de gradientes parciales
resultantes de las matrices de reflectancia y los vectores de iluminacién. La profundidad
relacionada a cada punto se obtiene al aplicar alguna técnica de integracién a los gradientes
obtenidos.

2.1.1 Estereoscopia fotografica

Considérese un sistema de dos cdmaras en donde ambos ejes dpticos son paralelos [Horn, 1986;
Peng vy Guo-Qiang, 2010] y se encuentran separadas por una distancia que conecta los ejes
Opticos de las lentes, llamada linea de base o distancia base, denotada por b, que es perpendicular
a los ejes opticos. EL eje x se encuentra orientado de tal manera que este sea perpendicular a la



2.1.

linea de base. El arreglo basico para llevar a cabo el estéreo fotométrico se muestra en la figura
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Figura 2.1 Disposicién geométrica de un sistema de vision estéreo

Las coordenadas de un punto (x, y, z) se miden de manera relativa a un punto de origen

intermedio entre los centros de las lentes. Sean las coordenadas de las imdgenes izquierda y
derecha (x,°, y.”) vy (xz’, y&'), respectivamente. Entonces, en la region paraxial se obtiene
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imagen x';, — x'g se denomina disparidad y esta dada por

(2.2)
en donde f es la distancia del centro de la lente al plano imagen en ambas camaras. Estas tres
ecuaciones pueden resolverse para las tres incdgnitas x,y y z. La diferencia en coordenadas de
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La distancia z es inversamente proporcional a la disparidad. Distancias a objetos cercanos

(2.4)
pueden medirse de manera precisa, mientras que las distancias a objetos lejanos no tanto. Nétese



también que la profundidad es proporcional a b, la distancia entre las lentes. De aqui se concluye
que la precisién de la determinacidon de profundidad incrementa a la par de la distancia de base
entre las cdmaras, sin embargo, la disparidad debe de compensarse usando distancias focales
mayores [Horn, 1986].

2.1.1.1 Determinacion de pares conjugados

Como se menciond anteriormente, una parte fundamental para encontrar la profundidad z de un
objeto a partir de un sistema estereoscdpico fotografico es la determinacién de la disparidad
entres las imagenes percibidas por ambas camaras. A este proceso se le denomina como
localizacién de pares conjugados entre imdgenes y puede llevarse a cabo de diversas maneras,
incluyendo comparacién de intensidad, correlacién y deteccién de bordes, entre otros [Horn,
1986; Haralick y Shapiro, 1993].

Un punto visible en ambas camaras da lugar a un par de puntos imagen llamados par conjugado.
Debe hacerse notar que un punto en la imagen izquierda correspondiente a un punto en la imagen
derecha debe encontrarse en una linea en particular, si se considera el sistema mostrado en la
figura 2.1, puede asumirse que los dos tienen la misma coordenada y. Esta linea se denomina linea
epipolar.

Si se tienen lineas epipolares paralelas al eje x, entonces se puede esperar que los niveles de gris
de puntos vecinos en una imagen puedan emparejarse con los niveles de gris de puntos vecinos en
la otra imagen. Puede considerarse el problema entonces como una comparacién de formas de
onda de niveles de gris sobre lineas epipolares.

Considérese la geometria simple mostrada en la figura 2.1. Debe encontrarse entonces una
funcion z(x, y) tal que

EL(XIL;YIL) = ER(XIR'}”R) (2.5)

que al aplicar las igualdades 2.1y 2.2, puede reescribirse como

x+b/2 N x—b/2 |
EL(fm,}’)—ERQZ(x—’y).y) (2.6)

En este punto es conveniente realizar un cambio de variables, para expresar el sistema en
funcién de coordenadas imagen (x’, y’)" en lugar de coordenadas reales (x, y, z)". Sea entonces

X _x docyy =2 2.7
7=7 y (x,}')—7 (2.7)

Se estd buscando una funcién de disparidad d(x’, y") tal que

1 1
E; (x’ + Ed(x’,y’),y’) = Ey (x’ — Ed(x’,y’),y’) (2.8)
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Sin embargo, como los niveles de gris en las imagenes no es exactamente el mismo, no debe
insistirse en que se cumpla exactamente la condicion E; = Ey. En lugar de eso, se busca minimizar

e; = f(EL — ER)?dx'dy’ (2.9)

La restriccion se cumple cuando los valores en una vecindad E; (x,y) son aproximadamente
iguales a los valores de una vecindad del mismo tamarfio en Eg(x, y).

En las figuras 2.2 se muestra una reconstruccién a partir de un objeto real con una linea de base
b = 20mm. Las imagenes fueron adquiridas con una cdmara CCD PixelLink y una lente telefoto con
una apertura de F1.8-32C. Las imagenes adquiridas tienen una resolucion de 480 X 480. Se llevd
a cabo una correlacién con una ventana 10 X 10. La superficie reconstruida se muestra en la
figura 2.3.

Figura 2.2 Dos imagenes del mismo objeto tomadas con una distancia entre los ejes dpticos de 20mm

Figura 2.3 Superficie reconstruida a partir de las imagenes mostradas en la
figura 2.2 con la técnica de estéreo fotografico al minimizar la ecuacién 2.9

Como puede notarse una de las principales desventajas de la técnica de estéreo fotografico es la
necesidad de encontrar los puntos conjugados para determinar la disparidad entre ambas
imagenes, este proceso lleva un tiempo de cdmputo bastante prolongado si no se cuentan con
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marcas de referencia o si se utilizan imagenes de alta resolucion, en cuyo caso deben de usarse
ventanas de vecindad de gran tamano. En la siguiente seccién se analiza la técnica de fotometria
estéreo que, por lo regular, es mas eficiente en la reconstruccion de objetos tridimensionales,
pero con la clara desventaja que para obtener un modelo fiel a |a realidad se deben de hacer por
lo menos tres tomas del mismo objeto.

2.1.2 Estéreo fotométrico

El principio fundamental de la fotometria estéreo es el de aproximar la forma de las superficies a
partir de los vectores normales provenientes del patrén de sombras dependientes de la direccidn
de iluminacion. En la actualidad, se han desarrollado algoritmos para solucionar el problema de la
obtencidn de forma a partir del sombreado, entre los métodos mds comunes se encuentran los de
tira caracteristica [Horn, 1970; Horn, 1975, Frankot y Chellappa, 1989], de Fourier [Pentland, 1988]
y el de control dptimo [Dupuis y Oliensis, 1992].

Para este modelo debe asumirse que se tiene una proyecciéon ortogonal, una superficie
Lambertiana (de reflectancia constante) y una fuente puntual de luz distante. El mapa de
reflectancia es entonces una funcidn que caracteriza la relacién entre la irradiancia de la imagen y
la orientacion de la superficie del objeto.

El mapa de reflectancia R(p, q) es una funcién no lineal que puede considerarse como lineas de
contorno en el espacio gradiente (p,q). La ecuacidn bdsica para el proceso de formacion de
imagen se expresa como

E(x,y) =R(p,q) (2.10)

gue es conocida como la ecuacién de imagen-irradiancia. Puede derivarse que

'n>0

I'n
R(p, =W 2.11
® 0 T <0 (2.11)
en donde 7 es el albedo de la superficie,
- ) - ) 1 T
I G Vi OIS (2.12)

J1+p?+4q?
n es la normal a la superficie, p y q representan las derivadas de la profundidad de superficie z,
l = (costsino,sintsing,cosa)” (2.13)

es el vector unitario de la direccidn de iluminacidn apuntando hacia la fuente de luz, y Ty o son los
angulos de inclinacion y de punto de vista que se crean con los ejes x y z, respectivamente (véase
figura 2.4). Esto también pueden representarse como

_ (_ps: —(s, 1)T

V1+ps%+qs?
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donde p, y qs denotan la pendiente de un elemento en la superficie perpendicular a la direccién

de iluminacion.

Figura 2.4 Geometria de la iluminacion y punto de vista de un punto en la superficie

El estéreo fotométrico convencional es un método algebraico para resolver la ecuacion de
imagen-irradiancia. Dados el albedo 7, la direccién de iluminacién [, y la imagen de irradiancia E,
resta sélo encontrar las incoégnitas py q, asi que se requieren al menos dos ecuaciones para
solucionar el sistema. Sin embargo, como la ecuacién 2.10 es no lineal, puede tener mds de una
solucién y a menudo se necesita una tercera imagen para formar un sistema sobre determinado.

Basandose en el mapa de reflectancia (Ec.2.11), se puede tener un punto de vista simple para
comprender el proceso de solucidn. Supdngase que se tienen tres imagenes con direcciones de
iluminacién 14, I, y l3. En algin punto (x,y) las irradiancias de estas tres imagenes son E;, E, y
E3, respectivamente. Se tienen entonces tres ecuaciones de imagen-irradiancia

E;=nl"n; i=123 (2.15)

donde n es la normal a la superficie en el punto (x,y). Estas ecuaciones pueden reescribirse en
forma matricial como

E=1nln (2.16)

donde
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Ey
E,
E;

E =

L,"
, L= |1” (2.17)
l T

Si 1y, Iy I3 son linealmente independientes, y L~ existe, entonces la ecuacién 2.15 puede
resolverse para n. Es este punto es importante hacer notar que n es un vector unitario con dos
variables libres y por tanto 2.15 se convierte en un sistema sobre determinado y puede obtenerse
su solucidn por minimos cuadrados.

Una caracteristica importante del sistema mostrado es que puede aplicarse aun si no se tiene
conocimiento a priori del albedo 7, al resolver 2.15 se obtiene

nmn=L"'E (2.18)
La magnitud del lado derecho de 2.17 da el valor del albedo en (x, y),
n=|IL7E| (2.19)
y la normal unitaria correspondiente es entonces

1.
n=-L"E (2.20)
n
Dado que este método determina la orientacidon de la superficie en lugar de su profundidad,
deben de integrarse las orientaciones para obtener la altura en cada punto. Como las
orientaciones de superficie pueden no ser consistentes, puede no existir una superficie apropiada
para la reconstruccién. Esto se conoce como el problema de integrabilidad [Frankot y Chellappa,
1989; Horn, 1990].

Antes de integrar las superficies, es necesario conocer los mapas de gradientes en las direcciones
Xy y, estos pueden calcularse a partir del vector normal a cada punto de la superficie y estan
denotados por py q. Si el vector normal esta definido como n = [ny,n,,n,], entonces lo mapas
de gradientes son

Ny ny
== =2 2.21
p n q ", (2.21)

En general, para obtener la altura z a partir de p y g, se utiliza [Horn y Brooks, 1986]

206,) = 2(%0,5) + jr (p dx + q dy) 2.22)

en donde z(x,y) denota la altura en el punto (x,y) a través de la ruta de integracion I desde el
punto de referencia z(x,, ,).
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La expresion 2.22 puede resolverse de manera iterativa si se calculan nuevos mapas de
gradiente para cada nueva iteracidn y se recalcula la altura hasta minimizar el error a un rango
aceptable. Los mapas de gradiente en el punto (x, y) para la iteracion n + 1 estaran dados por

1
p"(x,y) = 2Py + D +p = Ly) +p (x + 1Ly) +p 0y + D)

1
g (x,y) = 2"y + D+ =L+ "+ L) +q"wy + D] (2.23)

Mientras que la profundidad después de cada iteracién n sera

z™"1(x,y) = z"(x,y) + f(p"dx + q"dy) (2.24)

En las figuras 2.5 se presenta una simulacion de la técnica de fotometria estéreo con vectores de
iluminacién L; = [0.3, -0.12, 0.94], L, = [-0.3, -0.12, 0.94] vy L3 = [-0.1, 0.32, 0.94] sobre una
superficie esférica generada de manera sintética en MATLAB. Las imagenes mostradas en la figura
2.6 son los mapas de gradiente y se obtienen al aplicar el desarrollo mostrado en 2.15 — 2.21.
Para la reconstruccidn de la superficie mostrado en la figura 2.7 se utilizé el método de integracidn
por minimizacidon de energia que considera la integracion de puntos vecinos para obtener una
superficie suave [Horn, 1986] como se mostré en 2.22 — 2.24.

Figura 2.5 Patrones de sombra sobre un objeto con vectores de iluminacion a) L1 = [0.3, -0.12, 0.94],
b) L2=[-0.3,-0.12,0.94] y c) Ls=1[-0.1, 0.32, 0.94]

Figura 2.6 Mapas de derivadas de x e y obtenidas de los patrones de sombras con las ecuaciones 2.21
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Figura 2.7 Superficie reconstruida al integrar los mapas de derivadas obtenidos con
la ecuacion 2.24 después de 5,000 iteraciones

La técnica de fotometria estéreo cuenta con la desventaja de requerir al menos tres imagenes
para sobre determinar el sistema y resolverlo sin ambigliedades. Sin embargo, los procesos de
obtencidon de gradiente y de integracién son relativamente rapidos en comparacidon con la
busqueda de pares conjugados involucrada en la fotografia estéreo, aunque tampoco es
recomendable utilizarla en aplicaciones de tiempo real a menos que se cuente con una tabla de
busqueda para grupos de intensidades en cada imagen.

En la siguiente seccidon se analizan algunos de los métodos de recuperacién de forma a través de
técnicas que utilizan luz estructurada. Se hace especial énfasis en las técnicas de proyeccién de
franjas, dada la relativamente amplia superficie que puede obtenerse en comparacién con otras
técnicas. Se explican también algunas técnicas de demodulacion de fase y se presenta un método
para hacer mas eficiente esta tarea.

2.2 Técnicas que utilizan luz estructurada

A la proyeccion de patrones de luz sobre una escena se le conoce como luz estructurada. Se
proyectan patrones de luz sobre objetos que se encuentran el campo visual de la cdmara. La
distancia de un objeto a la cdamara o la localizacion de un objeto en el espacio pueden
determinarse al analizar los patrones observados en las imagenes.

La técnica mas simple para medir distancias entre el sistema de adquisicién y puntos en una
superficie es la proyeccién de un punto, es decir, un solo haz de luz que se modela como un rayo o
linea. El rayo proyectado y el haz de luz se interceptan para encontrar la posicion del objeto
iluminado en el espacio tridimensional.
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Figura 2.8 Diagrama de la proyeccion de un punto

Considérese el arreglo mostrado en la figura 2.8, en donde el objeto, la fuente de luz y la
camara se encuentran en el mismo plano. Sea O el centro de proyeccién de la cdmara y el origen
del sistema coordenado. La distancia base b se asume constante y conocida. La distancia d entre la
camaray el punto objeto P = (X, Z,) se calcula usando la ley de senos

d b
— (2.25)
sina  siny
de las relaciones y = m — (a + B) y sin(m — y) = siny se obtiene que
d _ b _ b 226
sina sin(m—y) sin(a+p) (2.26)
entonces, la distancia d esta dada por
_ b-sina 227
~sin(a+p) (2.27)

La ubicacién del punto P = (X,,Z,) puede representarse en el sistema de coordenadas de
camara por las dos coordenadas polares (d, ). La transformacidn al sistema cartesiano esta dada
por

X, =d - cos(B) y Z,=h=d-sin(f) (2.28)

El eje z coincide con el eje dptico de la cdmara y el plano imagen se encuentra en Z = f, en
donde f es la distancia focal de la camara. La distancia Z puede encontrarse entonces usando el
angulo f5.

El caso general de una triangulacion tridimensional requiere que se incluya la dimensidn vertical,
en este caso, el eje y. Se asumen un sistema XYZ centrado en la cdmara y su plano imagen ubicado
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en Z = f. El punto objeto P = (X,,Y,,Z,) es proyectado en un punto p = (x,y) en el plano
imagen.

En el caso tridimensional la cdmara y la fuente de iluminaciéon pueden colocarse en posiciones
arbitrarias. Una vez mads, el eje z es el eje éptico de la cdmara y se asume que el centro éptico de la
fuente de luz estad ubicado en el eje x. Si se hace un andlisis similar al caso 2D se obtiene

X, Z Y,
2 =2=2 (2.29)
x f Yy
para el sistema centrado en la cdmara. Usando trigonometria se tiene que
Zo Xo
tana=b_Xo y ZO=7-f=tana~(b—Xo) (2.30)
gue resulta en
Z, =X f =
o =X, ;+tana =tana-b (2.31)
La posicién tridimensional del punto P puede calcularse entonces por
tana b - x tana-b-y tana-b - f
o = Z, = (2.32)

 f+x-tana’ ° f+x-tana’  f+x-tana

Asi, es posible calcular la ubicacion de cualquier punto a partir del conocimiento de las
posiciones de la cdmara y de la fuente de luz, asi como la ubicacién de un punto en el plano
imagen p = (x,y), esta técnica simplifica el proceso de busqueda de puntos conjugados.

La técnica de proyeccién de una franja de luz representa una extensidon de la técnica de
proyeccion de un punto. En esta, se proyecta una hoja de luz sobre el objeto; la idea es intersecar
el rayo proyectado del punto imagen examinado con la hoja de luz. La interseccién del plano con la
superficie del objeto se visualiza como una franja de luz en la imagen. Por lo tanto, una mayor
cantidad de puntos pueden recuperarse de una sola imagen, lo que resulta en una reconstruccién
mas rapida comparado con la técnica de proyeccién de un punto.

2.2.1 Proyeccidn de franjas con perfil cosenoidal

El método de proyeccion de franjas tiene la ventaja de que requiere, en algunas técnicas, de
una sola imagen para llevar a cabo una reconstruccion adecuada del objeto bajo observacion.
Cuenta ademads con la ventaja de que pueden medirse objetos de distintas dimensiones a través
de la modificacion de la frecuencia de las franjas [Joenathan, 1992; Nadeborn y Andra, 1996], con
las Unicas limitantes de las resoluciones tanto del sistema de proyeccién como de la cdmara.
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Figura 2.9 Geometria de la proyeccion de franjas

La relacion entre la fase y la intensidad observada en un patrén de perfil cosenoidal puede
aproximarse por la siguiente expresion

I(x,y) = a(x,y) + b(x,y) - cos(¢(x,¥)) (2.33)

en donde a(x,y) describe la iluminacion de fondo, b(x,y) representa las variaciones de
reflectancia del objeto y ¢(x, y) estd dada por

p(x,y) = 21fo(x, ) + d(x,y) (2.34)

donde f, corresponde a la frecuencia espacial de la sefial portadora y ¢(x,y) es el término
asociado de fase, mismo que serd utilizado para aproximar la forma del objeto [Quan et al, 2007].
Los algoritmos de extraccion de fase, como el de la transformada de Fourier [Takeda et al, 1982;
Takeda y Mutoh; 1983] y el de corrimiento de fase [Snirivasan et al, 1984; Morgan, 1982;
Greivenkamp, 1984], pueden utilizarse para extraer la fase envuelta de uno o varios patrones de
franjas. Un proceso de desenvolvimiento de fase puede usarse después para obtener una
distribucidn continua de fase conteniendo tanto la fase relacionada con la forma del objeto
@(x,y), como la fase relacionada con el término de la sefial portadora 27 f,(x, y).

Considérese el caso en que los ejes dpticos de la rejilla y de la cdmara son paralelos a lo largo del
eje z (figura 2.9), y en que los ejes x y y son horizontal y vertical al plano de referencia (z = 0),
respectivamente. Las lineas de la rejilla proyectada son también paralelas al plano de referencia.
Los centros de las pupilas del proyector Py la cdmara C estan situados a una distancia d,, del plano
de referencia y se localizan sobre la misma posicién z.

Si se coloca un objeto sobre el plano de referencia, se puede calcular la profundidad del mismo
utilizando las técnicas de extraccion de fase mencionadas anteriormente. Si la distancia d, es
relativamente grande con respecto a d;, entonces la rejilla proyectada sobre el objeto sera
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irregular con cambios de frecuencia en la direccidon x, en cuyo caso la fase observada en O
(¢o) sera muy similar a la fase en A (¢p4) y los puntos O y B sobre el objeto se proyectaran en el
plano imagen en el mismo punto B’. La distancia AB puede expresarse entonces como

—  $p—do

AB = ——— 2.35

2nf ( )

donde f es la frecuencia espacial de la rejilla sobre el plano de referencia y ¢z es la fase en el
punto B. Puede hacerse notar de la ecuaciéon 2.35 que la distancia AB es proporcional a la
diferencia de fase producida por la presencia del objeto ya que en lugar de aparecer un punto
proyectado cualquiera 7, como si estuviera en el plano de referencia (en la posicidon A), este se
muestra en el punto B. Si se analizan los tridngulos PCO y ABO en la figura 2.9, se obtiene la
relacion

B - d,

4, + 4B (2:36)
1

z(x,y) =

Al sustituir la ecuacidn 2.27 en 2.28 se obtiene la profundidad z(x,y) en términos de la fase y
esta queda como

((PB - ¢0) ' do
2nfd, + (¢p — o)

Si se expresa el periodo de la rejilla proyectada como p =1/fy se hace Ap = ¢ — ¢o,

z(x,y) = (2.37)

entonces la ecuacidn anterior puede expresarse en funcion del angulo a entre el proyector y la
camara [Lilley, 1999]

Ap(x,y) P

2.
2m  sina (2.38)

z(x,y) =

Debe de hacerse notar que si el patréon se genera de forma sintética mediante software, el

periodo p aun debe de sufrir una transformacién entre coordenadas imagen a coordenadas de

mundo, esta tarea puede llevarse a cabo mediante una adecuada calibracién del sistema camara-
proyector.

2.2.2 Métodos de recuperacidon de fase

Como ya se menciond antes, una parte fundamental de la topometria a través del contorneo por
medio de la proyeccion de un patrén de franjas con perfil cosenoidal, es la correcta adquisicién de
la fase, ya que esta se encuentra asociada directamente con la profundidad de un punto en el
objeto. En la siguiente seccidon se describen algunas técnicas de recuperacion de fase, comenzando
por el método directo y continuando con los métodos de Fourier y de corrimiento de fase.
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2.2.2.1 Método de demodulacion directa

La demodulacidn directa de fase o demodulacién espacial sincrona fue desarrollada por Ichioka e
Inuiya [1972] y aplicada mas tarde por Womack [1984]. Ellos utilizaron una técnica llamada
demodulacion de cuadratura derivada de la teoria de comunicaciones [Cuevas, 2000] para la
determinacién tridimensional de la forma de un objeto a partir de la fase recuperada de Ia
proyeccion de franjas sobre el mismo.

Considérese una vez mas la ecuacién 2.33, dada por

I(x,y) = a(x,y) + b(x,y) - cos(@(x,y))

Tanto la iluminacion de fondo, como la reflectancia del objeto pueden eliminarse al aplicar filtros
apropiados en el dominio frecuencial [Mufoz-Maciel et al, 2007]. Esto se logra mediante el
proceso conocido como normalizaciéon [Quiroga et al, 2001]. De esta manera, el patrdn
normalizado I (x, y) contiene sélo el coseno de la fase

In(x,y) = coslo(x,y)] (2.39)

Con la técnica espacial sincrona el patron normalizado de franjas es multiplicado por el coseno y
el seno de una referencia cercana ¥ (x, y) quedando

Ic(x,y) = Iy(x,y) cos[p(x, y)]
1
= 5{c08[<p(x, y) —(x,y)] + cos[o(x,y) + P (x,y)1},

Is(x,y) = Iy(x, y) sen[Y(x, y)]
1
=5 {=senfp(x,y) — P y)] +sen [p(x,y) + P(x, )]} (2.40)

Para eliminar los términos alta frecuencia correspondientes al seno y al coseno de la suma de
o(x,y)y Y(x,y), las intensidades I e I se filtran con un pasa-bajos. La diferencia envuelta se
encuentra al aplicar la funcidn arco tangente a las intensidades filtradas, esta se obtiene en un

rango de [— T, n] :
—I
@, (x,y) = arctan [T_S] (2.41)
o

en donde I representa el filtro pasa-bajos aplicado sobre las sefiales pre multiplicadas I e I. La
fase envuelta es calculada entonces con

sen[®,,(x,y) + P (x, 3’)]} (2.42)

¢w(x,y) = arctan {cos[CDw(X, y) + P, y)]

Hace falta hacer notar que en este punto aun hace falta aplicar un método de desenvolvimiento
de fase como se muestra en la figura 2.10.
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Figura 2.10 Esquema de aplicacion del método de demodulacion directa

2.2.2.2 Método de Fourier-Takeda

El uso de técnicas de analisis espacial como las transformadas wavelet y de Fourier se han
vuelto muy populares en los ultimos tiempos debido a que puede obtenerse la informacién de
fase a partir de una sola imagen [Langoju et al, 2005]. La técnica de la transformada de Fourier se
ha aplicado ampliamente en el procesamiento de sefiales e imagenes al transformar informacién
de intensidad al dominio de Fourier o dominio de frecuencia. Para aplicar la transformada de
Fourier a sefiales interferométricas se introduce una sefial portadora para separar la sefial de
primer orden de los componentes de orden cero en el dominio frecuencial.

En algunas mediciones dpticas, se encuentra un patrén de franjas representado de la forma

9(x,y) = a(x,y) + b(x,y) cos[2mfox + P (x,y)] (2.43)

donde la fase ¢(x,y) contiene la informacién deseada y los términos a(x,y)y b(x,y) desean
eliminarse; en la mayoria de los casos a(x,y), b(x,y) y ¢(x,y) varian lentamente comparados
con el término de frecuencia portadora f,.

En la técnica de la transformada de Fourier propuesta por Takeda [Takeda et al, 1982] se toma el
patrén de franjas adquirido, que por conveniencia se reescribe como

g(x,y) = alx,y) + c(x, y) exp(2mifox) + ¢ (x, y) exp(—2mif,x) (2.44)

con

1
c(x,y) = 5b(x,y) explig(x, y)] (2.45)

donde * denota el conjugado complejo.
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Después se aplica una transformacion con respecto a x de 2.44 por medio de la transformada
rapida de Fourier (FFT), lo cual da como resultado

GUf,y)=Af,Y)+C(f — fo,y) +C(f + [0, ¥) (2.46)

en donde las letras mayusculas denotan el espectro de Fourier y f es la frecuencia espacial en la
direccion x. Como las variaciones espaciales de a(x,y), b(x,y) y ¢(x,y)son lentas en
comparacién con la frecuencia espacial f,, los espectros de Fourier en 2.46 se separan como se
muestra en la figura 2.11(a).

— [, —plt—— [, ——p
Alf y)
Cltf, 5) ClE£, 5) Clt y)
/\ /\ ) /\ )
hy Y

Figura 2.11 (a) Espectro de Fourier de un patrén de franjas y; (b) espectro seleccionado y trasladado al origen

Se hace uso de cualquiera de los dos espectros correspondientes a la sefial portadora,
C(f — f,,y) por ejemplo, y se traslada al origen una distancia f, a lo largo del eje f para obtener
C(f,y) como se muestra en la figura 2.11(b). Nétese que la variacion de fondo a(x,y) ya se ha
filtrado en esta etapa. Ahora se computa la transformada inversa de Fourier para C(f,y) con
respecto a f para obtener c(x, y), definido por la ecuacion 2.45. Al calcular el logaritmo de c(x, y)
se obtiene

1
logle(, )] = log |7b(x, )| + i) (247)

Ahora se tiene la fase ¢(x,y) en la parte imaginaria completamente separada del término
b(x,y) en la parte real.

Un segundo enfoque para obtener la fase a partir de c¢(x, y) es aplicar la funcién

Im(c(x, y))

2.48
Re(c(x, y)) ( )

¢(x,y) = arctan

La fase obtenida se encuentra indeterminada a un factor de 21, es decir se encuentra envuelta y,
al igual que en el caso del método directo, es necesario aplicar algun algoritmo de
desenvolvimiento de fase.
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2.2.2.3 Método de corrimiento de fase

El método de corrimiento de fase es el mas popular de los métodos que requieren multiples
imagenes [Yoshizawa, 2009]. En este método, se proyectan N patrones de franjas con la fase inicial
modificada por un valor Ay. Estas imagenes con cambio de fase se obtienen en tiempos o
espacios de muestreo diferentes.

Para el nimero de muestras k = 1,2, ..., N, el cambio de fase estd dado normalmente por

Ay = 2n 2.49
v="7 (249)
Para cada patrdn de franjas, se adquieren las N imagenes denotadas por

I (x,y) = a(x,y) + b(x,y) cos[¢(x,y) + (k + 1)A¢] (2.50)

Al usar todas las imagenes, la relacion entre el mapa de fase ¢(x, y) y los patrones de intensidad
en cada pixel se deducen por la solucidon de minimos cuadrados

=11 (x, y) sin[(k — 1)Ay]
Yh—1 I (x,y) cos[(k — 1) Ay]

tang(x,y) = (2.51)
En principio, entre mayor sea el nimero de N muestras tomadas menor es el nivel de ruido

aleatorio, que decrece por un factor 1/4/N y da lugar a medidas muy precisas. En la practica se
utilizan entre tres y siete patrones de franjas.

El algoritmo bdasico utilizado corresponde al caso en que se utilizan tres pasos (N = 3), con un
corrimiento de fase Ay = /2. En este caso el mapa de fase se recupera con la ecuacion [Wyant
etal, 1984]

I3(x,y) — I(x,y)
L(x,y) — I (x,y)

¢(x,y) =tan™! [ (2.52)
AUn asi, el nimero de pasos mas utilizado es probablemente N = 4 con AY = /2. Para este
método se han desarrollado distintas técnicas de recuperacién de fase, entre ellas los métodos de
cuatro pasos [Creath, 1988], el de Carré [1966] y el método de cinco pasos (4 + 1) [Hariharan,
1987], siendo el primero el mas conocido y cuyo mapa de fase estd dado por

-1 14(95'3’) - Iz(x’}’)
Li(x,y) — I3(x,y)

¢(x,y) = tan (2.53)

La ventaja del método de corrimiento de fase es la operacidn pixel por pixel para obtener el valor
de fase a medir, para el cual no se sacrifica resolucion espacial y la precisidn del célculo de la fase
puede mejorarse facilmente al incrementar el nimero de imagenes muestreadas. Por otro lado,
dada la necesidad de adquirir multiples imagenes, este método se encuentra altamente
influenciado por factores exteriores como vibraciones y no es recomendable para mediciones de
objetos méviles. Un andlisis completo del error involucrado en multiples métodos de proyeccién
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de franjas es presentado por Novak et al en [39], incluido el método de Carré y el método de N+1
pasos [Surrel, 1993].

Figura 2.12 Pasos necesarios para el método de corrimiento de fase. (a) Imagenes de entrada; (b) fase envuelta obtenida a partir de la
ecuacion 2.37; (c) fase desenvuelta y; (c) reconstruccién del objeto

Al igual que en las técnicas anteriores, el método de corrimiento de fase también entrega la fase

envuelta y requiere de un desenvolvimiento. En la siguiente seccién se describe el concepto de
‘fase envuelta’ y se muestran algunos métodos para el desenvolvimiento de la misma.

2.2.3 Técnicas de desenvolvimiento de fase

En los métodos de recuperacion de fase descritos en las secciones anteriores se ve involucrada la
funcién arco tangente, este hecho induce la restriccion de que la fase obtenida se encuentre en el
rango [—m, ], lo que lleva a discontinuidades o saltos de fase en pixeles adyacentes como se
muestra en la figuras 2.12(b) y 2.13(a), a este tipo de diagrama se le conoce como ‘fase envuelta’.

Las discontinuidades en la fase ¢ se dan cada vez que esta presenta un cambio de 2m. Si
¢ incrementa, la pendiente de la curva es positiva y viceversa para el caso en que decrece. El
término ‘desenvolvimiento de fase’ tiene lugar dado que el paso final en la medicién de patrones
de franjas consiste en integrar la fase a lo largo de una linea o camino contando las
discontinuidades de 27 y sumando esa misma cantidad cada vez que el angulo de fase cambie de
21 a cero o restandosela si este cambia de cero a 2m. La figura 2.13(b) muestra la fase después de
ser desenvuelta aplicando estas ultimas condiciones.
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Figura 2.13 Diagramas de fase (a) envuelta y; (b) desenvuelta

El principio basico del desenvolvimiento de fase es el de integrar la fase envuelta ¢ a través de
un camino. En cada pixel, el gradiente de fase se calcula con

Ap = by — Pt (2.54)

en donde n es el indice del pixel bajo analisis. Si |A¢| excede un cierto nivel de umbral (K - m, por
ejeplo), entonces se asume que existe un borde de franja. Este salto de fase se corrige con la
adicidn o sustraccion de 2w, dependiendo del signo de A¢. Esta operacidn puede resumirse de la
siguiente manera

St bn—Pn1>K-m
bn=¢p— 21
Perosi ¢p,—¢p,1<K-m
¢n =, + 21 (2.55)

Si el 4rea de la fase efectiva se encuentra en coordenadas rectangulares x — y, entonces puede
obtenerse un resultado apropiado de la combinacién de desenvolvimientos a lo largo de los
caminos horizontales x y de los verticales y [Itoh, 1982].

Otro método basado en la integracidn de las diferencias locales consiste en utilizar las funciones
sen(x), cos(x)y artan(x) [Servin y Cuevas, 1995]. La integracién puede expresarse de la
siguiente manera

¢ = ngbx dx (2.56)
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A partir de la expresion anterior, puede obtenerse la forma discreta para aplicar el
desenvolvimiento que resulta en

sen(¢pe(xi_1) — g (xi—l))
cos(e (xi—1) — Pa(xi—1))

$a(x;) = Ppa(x;—1) + atan (2.57)
en donde ¢, representa la fase desenvuelta, ¢, es la fase envuelta y el subindice i denota la
posicidn del pixel bajo andlisis.

Los dos métodos de desenvolvimiento mencionados son féaciles de implementar y resultan
particularmente tiles al desenvolver fases con variacién en un solo sentido. Sin embargo, muchos
patrones de franjas pueden encontrarse rodeados por vecindades mas complejas y pueden
contener pixeles considerados como puntos singulares, donde la modulacién de franjas es muy
baja o las diferencias de fase entre puntos vecinos es mayor a 2m. En estos casos, el camino de
desenvolvimiento se ve interrumpido y la distribucién de la fase desenvuelta se desvia de la
verdadera fase. Para estos casos, se han propuesto varios algoritmos efectivos y robustos, algunos
de estos caen en las siguientes categorias [Yoshizawa, 2009]:

1. Algoritmos seguidores: son métodos para obtener un camino de desenvolvimiento al
atravesar el area de fase efectiva con trayectorias de tipo ramificadas que no
necesariamente siguen un ciclo cerrado. Para seleccionar el camino mas efectivo, se
utilizan funciones de costo como el gradiente de fase y el contraste de las franjas. Se
clasifican pixeles no confiables, que son removidos de las trayectorias. Cuentan con la
particularidad de que son algoritmos muy rapidos [Judge et al, 1992; Takeda y Abe, 1996].

2. Algoritmos basados en minimizacidon de energia: se realiza la suma de minimizacion de la
suma de diferencias de fase entre puntos vecinos en que la distribucién de fase inicial
corresponde a un estado de energia maximo. Se busca la convergencia del estado minimo
de energia al variar las fases en todos los pixeles por +2m basdandose en alguna regla. Este
método requiere varias iteraciones y no depende de la ruta de desenvolvimiento. Se han
propuesto diversos algoritmos como el método de recocido simulado [Huntley, 1989], el
método de Euler-Poisson [Kerr et al, 1996], el método de celdas autdmatas [Ghiglia et al,
1987] y el sistema regularizador del seguimiento de fase [Servin et al, 1998, Cuevas et al,
1999].

En este capitulo se repasaron algunas técnicas de medicidon de forma, se revisaron las ventajas y
desventajas que presenta cada uno y se analizaron métodos para la demodulacién de los patrones
de franjas adquiridos por la proyeccién de franjas con perfil cosenoidal. Sin embargo, no se
mencioné a fondo el hecho de que antes de utilizar cualquiera de las técnicas descritas, hace falta
una etapa previa de calibracién de cdmara. En el capitulo 3 se mencionan distintas técnicas de
calibracion y se hace énfasis en las que se aplican a sistemas de proyeccion de franjas, dada su
mayor relevancia con respecto a este trabajo de tesis.
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Capitulo 3

Calibracion de sistemas que utilizan vision artificial

En este capitulo se describen distintas formas de calibrar un sistema de adquisicién basandose
en la posicion y orientacién de los componentes. La calibracion del sistema significa, en general,
determinar los pardmetros para realizar una conversién de la cantidad fisica a su interpretacidn en
la unidad de procesamiento, en este caso una computadora. Al realizar este proceso se consideran
también las aberraciones y errores introducidos tanto por la cdmara como por el sistema de
proyeccidn, ambos relacionados con el uso de sistemas de lentes.

Para llevar a cabo la calibraciéon deben de estimarse los parametros internos de la camara
(formacion de la imagen, aberraciones, etc.) y los parametros externos inherentes al arreglo
experimental (disposicion geométrica de los distintos elementos del sistema). En las secciones
siguientes se exponen los distintos tipos de arreglos experimentales utilizados en sistemas de
proyeccion de franjas y se mencionan algunos métodos que solucionan algunos de los problemas
no considerados en los dichos arreglos.

3.1 Camara sin distorsion (pinhole)

La calibracidn de un sistema sin distorsién es un proceso para determinar las caracteristicas
Opticas y geométricas internas de la camara (cinco pardmetros intrinsecos) y la posicion y
orientacién del sistema coordenado de la cdmara en relacién con el sistema mundo (seis
parametros extrinsecos) [Lin y Sung, 2007]. En este modelo idealizado pueden existir dos tipos de
proyeccion: la proyeccion central o de perspectiva (figura 3.1a) y la proyeccién paralela, también
conocida como ortogonal (figura 3.2b).

plano de desvanecimiento plano de proyeceitn v
lano de proyeceion
@ P prez (b) x é—;z

Figura 3.1 Proyecciones de un punto P a un punto p (a) central y; (b) paralela
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Para el sistema ideal asumido, la proyeccion de los puntos P = (X,Y, Z) del espacio XYZ en los
puntos p = (x,y) del plano imagen xy es una proyeccion central. Si el sistema coordenado del
espacio XYZ esta definido como centrado en la camara, es decir, el punto focal corresponde al
centro de proyeccion y el eje dptico al eje Z (en el caso del estéreo fotografico se considera
cualquiera de las cdmaras como referencia), entonces las ecuaciones de proyeccidn pueden
derivarse del teorema geométrico de rayos y estan dadas por

X _Lr

A A

(3.1
Si el origen del sistema coordenado estda posicionado en el plano imagen (sistema centrado en la
imagen), entonces las ecuaciones de proyeccién son

f-X fY 3.2)
X =-— = .
f+rz Y YTz
El espacio real R3, es decir, el espacio XYZ se describe en coordenadas homogéneas
(t, u, v, w) como el espacio proyectado P3.

Si un punto del espacio XYZ debe expresarse en coordenadas proyectadas entonces puede
elegirse cualquier valor w # 0. Un plano Z = pX + qY + r por ejemplo, tiene la proyeccidn

v=pt+qu+rw (3.3)

en coordenadas homogéneas. Para w = 0 se obtiene un plano en el infinito. Las transformaciones
de P3 son lineales y se conocen como colineaciones [Klette et al., 1996], estas se encuentran
dadas por

&, v, wHl =4 (t,u,w,w)’ (3.4)

donde A es una matriz de 4x4 no singular de nimeros reales [Haralick y Shapiro, 1993]. Los
sistemas equivalentes vy transformaciones correspondientes para modelos de proyeccién tanto
central como paralela se desarrollan en el apéndice A.

El modelo de proyeccion paralela es particularmente util cuando los objetos en la escena se
encuentran cerca de la cdmara pero son pequefios en comparacion con la constante de camara f,
si los objetos se encuentran relativamente lejos de la cdmara o se usan lentes con distancia focal
grande. En cualquier otro caso se recomienda el uso del modelo de proyeccidn central.

3.2 Relacidn entre sistemas coordenados de camara y mundo

El siguiente sistema a analizar se denomina sistema coordenado de cdmara y se denomina con el
indice k. Ademds de este sistema X Y, Z; se asume también un sistema de coordenadas reales o
coordenadas de mundo X,,Y,, Z,,.
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La constante de camara (también llamada distancia focal efectiva) describe la distancia ortogonal
entre el centro de la lente en la cdmara y el plano imagen. Se denota la constante de cdmara como
fx para distinguirla de la distancia focal de la lente f. En este caso ya no se considera un sistema
con pinhole, sino que se agrega una lente ideal (sin aberraciones) con distancia focal f (figura 3.2).

Geométricamente, tanto el modelo pinhole como el de una lente tienen casi las mismas
caracteristicas. En ambos casos puede considerarse proyeccion central como modelo para
proyectar los puntos de la escena real P en el plano imagen de la cdmara.

plano central plano focal plano imagen

objeto

eje dptico

obj

Figura 3.2 Punto objeto y plano imagen para una lente delgada

La diferencia principal entre los modelos es que una lente solo proyecta los puntos bien
enfocados en el plano imagen. La distancia entre el objeto y el centro de la lente se conoce como
ancho del objeto, mientras que la distancia entre el plano imagen y el centro de la cdmara se
conoce como ancho de imagen y corresponde al término en fotogrametria de la constante de
cdmara. La relaciéon entre el ancho de imagen con respecto a la constante de cadmara f, la
distancia focal f de la lente y el ancho de objeto d,,; estd dada por la férmula de lente Gaussiana

1 1

=—+
fk dobj

(3.5)

|

En la figura 3.3 se muestra la situacion de adquisicién, donde el plano imagen se asume detras
del plano XY, a una distancia f;. Las coordenadas de mundo y las de camara pueden
transformarse entre si a través de una transformacién Euclidea, es decir una operacién de
translacion seguida de una rotacién.
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sistema coordenado
de mundo

Xw, Yy, Zyy)

sistema coordenado
de cimara

[Xk' ] Yk ] Zk' )

P = (wa Yw: Zw)

Figura 3.3 Coordenadas de mundo, de camara y de imagen

La transformacién de un punto (X,,,Y,,, Z,,) en coordenadas mundo a un punto en coordenadas
centradas en la cdmara (Xy, Yy, Z),) esta descrita por la rotacion R y la translacion T,

Xk Xw Ty —X,
(Yk> =R- (YW)+T , con T=|T,|= (—YO) (3.6)
Zk Zw

TZ _ZO
La matriz de rotacion R representa las tres transformaciones parciales Ry, R, y R, con

rn Ty I3
R=R, R, R, = (T4 s Te) (3.7)
7 Tg T9
La matriz R, describe la rotacién alrededor del eje X} dado por un dngulo a, conocido como
angulo de recorrido (pan angle) y esta dada por

1 0 0
Rx(a)=(0 cos(a) —sen(a)) (3.8)

0 sen(a) cos(a)

La matriz Ry, representa la rotacion alrededor del eje Y, dado por un dngulo 3, se le denomina

como angulo de inclinacidn (tilt angle) y esta dada por

cos(B) 0 sen(p)
0 > (3.9

R,(B) = ( 0 1
—sen(f) 0 cos(B)

Por ultimo, la matriz R, describe una rotacién alrededor del eje Z; por un angulo yvy se le
conoce como angulo de rodamiento (roll angle). Esta rotacion esta definida por
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cos(y) —sen(y) O
R,(y) =|sen(y) «cos(y) 0 (3.10)
0 0 1

En el proceso de calibracién, las parametros de la matriz Ry del vector T deben de resolverse
para determinar la relacién entre las coordenadas de mundo y las de cdmara. Los pardmetros de la
transformacidon Euclidea definen los pardmetros extrinsecos de la cdmara. Los pardmetros
intrinsecos se refieren al comportamiento proyectivo de la cdmara. Estos pardmetros son el punto
principal y la constante de cdmara (la distancia focal efectiva). El punto principal se define como el
punto de interseccion entre el eje dptico y el plano imagen, este casi nunca es idéntico el centro
de la imagen, que se encuentra en el origen del plano imagen.

3.3 Calibracion por Transformaciones Lineales Directas

Una medicidn directa tanto de pardmetros intrinsecos como extrinsecos puede obtenerse de
manera indirecta utilizando una técnica de calibracion adecuada. El objetivo es obtener la
correspondencia entre el modelo de cdmara utilizado (parametrizado por los valores observados o
calculados) y la imagen adquirida por la misma.

La técnica de Transformaciones Lineales Directas (DLT, por sus siglas en inglés) se basa en el
conocimiento de algunas coordenadas en el espacio de puntos geométricamente configurados
que se representan fisicamente por marcas en algun objeto de calibracidn.

Bajo ciertas condiciones, el calculo automatizado de las localizaciones de las marcas de
calibracion es una tarea de facil solucién en el andlisis de imdagenes, asumiendo que las
condiciones de iluminacién y la coloracidn de las caras del objeto de calibracién y de las marcas
permite la facil deteccién de las mismas. Entre las marcas de calibracion mdas comunes se
encuentran circulos rellenos y localizaciones de precision a nivel de sub-pixel (puntos medios de
las marcas) basadas en el calculo de centroides.

Para una determinacién precisa de los pardmetros de calibracién resulta beneficioso que las
marcas se encuentren igualmente espaciadas en la escena y que la imagen tomada digitalmente
sea tan buena como sea posible. Por lo tanto, el tamafo del objeto de calibraciéon debe mantener
una relacién con la distancia de trabajo de la cdmara. Si por ejemplo, quieren obtenerse imagenes
a una distancia de 2 — 3m, entonces el objeto de calibracién debe elegirse de tal manera que este
pueda proyectarse en toda la imagen digital colocada a la distancia mencionada.

El uso de la técnica de DLT es una posibilidad para especificar los pardmetros en cuestion. Tiene
la ventaja de que deben de resolverse casi Unicamente ecuaciones lineales [Abdel-Aziz y Karara,
1971].

Dada la naturaleza vectorial del desarrollo de la técnica DLT y el enfoque practico de esta tesis, el
desarrollo y cdlculo de los parametros se hacen en el apéndice A, por si interesara al lector.
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3.4 Calibracion de sistemas camara-proyector

En las secciones anteriores se describieron algunos pardmetros de calibracién aplicables, en
general, a cualquier sistema para la determinacion de superficies. En esta seccidn se hace enfoque
a los sistemas para proyeccion de franjas. Se describen tres casos particulares que se clasifican de
acuerdo a lo orientacién de los ejes dpticos de los dispositivos de adquisicion y de proyeccion.

Las distintas situaciones a tratar son: ejes dpticos coplanares y paralelos, ejes épticos coplanares
no paralelos y ejes épticos no coplanares y no paralelos.

3.4.1 Ejes Opticos coplanares y paralelos

Considérese un sistema en el que las lentes tanto de la cdmara como del proyector no presentan
ningun tipo de distorsién, como el mencionado en la secciéon 3.1, y cuyos ejes Opticos se
encuentran alineados y sobre el mismo plano (figura 3.4).

Las pupilas de entrada C y P se encuentran alineadas y existe una separacién entre de ellas d;. El
plano de referencia (z = 0) esta a una distancia d, de las pupilas. Debido a la presencia de un
objeto, el punto A se proyecta en la cdmara en O, lo que ocasiona que este punto se proyecte en
B’ en lugar de A”.

FPlano de
referencia

=iz, w0

[

Yo

P

—

Provector

Rejilla

Figura 3.4 Geometria de la proyeccion de franjas para ejes opticos coplanares y paralelos

La altura de la posicién z, ubicada en el punto O puede calcularse al analizar los tridngulos
semejantes PCO y ABO, de donde se obtiene que la posicidén del punto O esta dada por

_ 7B -d,
% = 4 +AB

(3.11)

La distancia AB puede obtenerse a partir de la diferencia entre la fase del plano de referencia y
la fase del objeto bajo observacién usando
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— _$s—¢o
AB = ———— 3.12
2nf ( )
en donde ¢ es la fase relacionada con el plano de referencia, ¢ la del objeto bajo estudio y f es

la frecuencia de las franjas proyectadas.
3.4.2 Ejes Opticos coplanares y no paralelos

Se dice que los ejes 6pticos de un sistema camara-proyector son no paralelos cuando los
elementos se encuentran a una distancia distinta del plano de referencia como se ilustra en Ila
figura 3.5. El plano XOY”’ es el plano imagen en donde la rejilla es proyectada y el plano XOY es el
plano objeto de la cdmara. Si se analiza el punto B sobre el plano de referencia, se observa que al
desplazarse el punto objeto en la direccién BC, la fase varia en la linea B’E, que es la interseccion
entre el plano FCB y el plano XOY’. La fase cambia entonces de B’ a A’ cuando el punto en el
objeto cambia de B a D.

Provector Cimara

Figura 3.5 Sistema de proyeccion de franjas con ejes 6pticos coplanares y no paralelos

Si se conocen los pardmetros y se considera un sistema sin distorsién, entonces para el detector
Dg, la altura del punto D es proporcional a la distancia d por una constante k, es decir h = kd. LA
funcién de altura para cada punto puede expresarse por

-1

h(x,y) =|alx,y) + b(x,y) (3.13)

p(x,y)

en donde
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k . p'Liseny
d' d'(Ly + Ly)senf

a= (3.14)

_ kp®Liseny
~ d?(Ly + L,)senf

b (3.15)

Para llevar a cabo este tipo de calibracién aun hace falta saber los pardametros de la cdmara para
poder caracterizar los fotodetectores y poder recuperar la forma a partir de las franjas
proyectadas. Se recomienda el analisis de varios objetos de calibracion como se menciona en la
seccion 3.3.

3.4.3 Ejes Opticos no coplanares y no paralelos

En la disposicion geométrica de este tipo de arreglo, las lineas FO’ y €CO’ (figura 3.6),
correspondientes a los ejes 6pticos se encuentran en distintos planos en el espacio. El plano X’0’Y’
es el plano imagen de la rejilla proyectada y el plano XOY es el plano imagen para la cdmara.

Proyector™-. Cémara

Figura 3.6 Sistema de proyeccion de franjas con ejes 6pticos no coplanares y no paralelos

Al igual que en el sistema con ejes épticos coplanares y no paralelos, cuando un punto del objeto
se mueve en la direccidn BC, la fase varia a lo largo de la linea B’E, que es la linea de interseccién
entre los planos FCD y XO'Y.

La vista frontal de este plano se muestra en la figura 3.7, la notacién de algunos puntos se ha
cambiado por conveniencia.
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Figura 3.7 Vista frontal del sistema de proyeccién de franjas con ejes dpticos no coplanares y no paralelos

En la figura 3.7, los centros de proyeccion de las lentes de la cdmara y del proyector se
encuentran localizados en C y P, respectivamente; R denota el plano de referencia. Se establece
un sistema coordenado (0XYZ), en el que el plano XOY esta superpuesto en R, el eje Z pasa por
el punto C y las coordenadas de C se encuentran en (0,0, z;). El plano I es un plano ficticio que
pasa por el origen O y es perpendicular al eje dptico de la lente del proyector. Entonces, las franjas
proyectadas en I son paralelas y se encuentran separadas por un periodo p. Se establece también
el sistema coordenado (0OX'Y'Z"), en el que el plano X'0Y’ se encuentra superpuesto en I y el eje
Y’ es paralelo a las franjas en I, entonces las coordenadas de P son (xp, yp, Zp).

Para establecer la relacion entre los dos sistemas coordenados, se asume que el sistema (0XYZ)
puede transformarse a (0X'Y'Z") a través de rotaciones alrededor de los ejes X, Yy Z en
secuencia, a través de los angulos a, By y, respectivamente. Esto significa que un punto (0XYZ)
tiene coordenadas (x, y, z), sus coordenadas en (OX'Y'Z") puede calcularse con

(", y",z") = (x,y,2)R ()R, (B)R,(v) (3.16)
en donde R, (a), Ry, (B) y R;(¥) son las mismas mostradas en la seccion 3.2.

En el sistema coordenado (0XYZ), el plano I esta determinado por la orientacién el proyector.
Dado que existen tres grados de libertad para determinar lo orientacién de un objeto en el espacio
tridimensional, los angulo de rotacién a, § y ¥y son pardmetros geométricos basicos que describen
la orientacion del proyector.

Cuando un patron de franjas es proyectado sobre el plano de referencia, la fase en el punto B se
denota como ¢g. Cuando el mismo patrén se proyecta sobre el objeto bajo prueba, la fase en ese
punto es ¢,. La diferencia de fase es entonces

Y =¢a— 95 (3.17)
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La linea PA cruza I en el punto E, y PB en F. Nétese que las lineas PE y PF son ambas lineas
con la misma fase, se tiene entonces que ¢4 = P y pg = ¢, por lo que se obtiene

Y=g —¢r (3.18)

Si A es un punto en el objeto con una altura h, entonces las coordenadas del punto A en el
sistema coordenado (0X'Y’'Z") pueden calcularse como (x,, v4, 24), en donde

X, = [xgcosB cosy + yg(sen a sen S cosy + cosaseny)]
h + Zc
X

Zc

— h(—cosasen ffcosy + sena seny)

vy = [—xgcosBseny + yg(—senasen f seny + cosacosy)|(h+ z:)/z¢
—h(cosasen f§ seny + sen a cosy)

zy = [xgsen B — ygsen acos Bl(h + z¢)/zc — h cos a cos B (3.19)
Las coordenadas del punto B son (xg, ¥5, Z5), donde
Xp = xgcosf cosy + yg(sen a sen B cosy + cosa seny)
yg = —xgcosfseny + yg(—sen a sen B seny) + cosa cosy
Zp = xgsen f — ygsen a cos f§ (3.20)
Las coordenadas para los puntos E y F serdn
xg = xp — zp (g — xp)/ (25 — zp)
Ve =Yp — zp Va —¥p)/ (24 — 2p)
7. =0 (3.21)

xp = xp —2zp (xg — xp)/(2p — zp)
Yr =Yp —2zp Vg — ¥p)/ (25 — zp)
Zh =0 (3.22)

Utilizando las ecuaciones 3.17 - 3.21 se obtiene que diferencia de fase estara dada por

_2nxp—xp) _ 2nzp (xg —xb_¥i y{:) 323

! ! ! !
p P \2p—2p Zp—Zp
A partir de este punto son varios los métodos de calibracidn existentes, algunos de estos

incluyen calibraciones por separado de cdmara y proyector [Zhang y Huang, 2006], la primera se
obtiene al aplicar metodologias como las mencionadas anteriormente en esta seccion; la
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calibracion del proyector se logra al obtener datos de referencia de a partir de la proyeccion de
patrones conocidos sobre un objeto de calibracién en distintas posiciones [Ito e Ishi, 1995; Tsai y
Hung, 2005]; otros enfocan el problema desde la adquisicidon de planos de calibracién colocados a
diferentes distancias del sistema de adquisicidon y la aplicacién de algln tipo de minimizacién de
error [Hongwei et al., 2005; Chen et al., 2008, Cuevas et al., 1999].

3.5 Camara con distorsién geométrica

En las secciones anteriores se modeld a la cdmara basdndose en un sistema ideal aunque las
camaras comunes se caracterizan por, de alguna manera, un comportamiento de proyeccidn
distorsionado. Los efectos de distorsion pueden describirse matematicamente y pueden
considerarse en el modelado.

3.5.1 Distorsion radial

En la figura 3.8 se muestra la geometria de entre la cdmara y el sistema de coordenadas
mundo. El centro de proyeccion Oy, es el origen del sistema centrado en la cdmara. El eje Z; en el
mismo sistema coordenado coincide con el eje Optico. La proyeccion de un punto
(Xw, Yy, Z,,) dado en coordenadas de mundo a coordenadas de un dispositivo digital (xp,y;) se
lleva a cabo en cinco pasos de transformacidn. En estos pasos se utiliza la siguiente notacion:

X Y Zo) denota las coordenadas tridimensionales de un punto Pen el sistema de
coordenadas de mundo,

X, Yie, Zy) denota las coordenadas tridimensionales de un punto P en el sistema
coordenado centrado en la camara,

fx constante de la cdmara (distancia focal efectiva),

Cews Vo) son las coordenadas de la imagen sin distorsion
(Xx, Y, Zy) asumiendo un sistema de proyeccion central (modelo de cdmara
ideal),

(W) coordenadas vdlidas con distorsién bajo consideracién de una lente con
distorsion radial,

(x5, ¥5) son las coordenadas del sensor bajo consideracion del cambio del punto
principal, y

(xp, Vp) son las coordenadas (finales) en la imagen digital adquirida por el dispositivo.
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Figura 3.8 Geometria de camara con proyeccidn en perspectiva y distorsion de lente

Las cinco transformaciones antes mencionadas se describen a continuacion:
(i) Transformacion de coordenadas mundo a coordenadas centradas en la cdmara.

Se refiere al mismo proceso descrito en la seccién 3.2, esta transformacion estd dada segun la
ecuacion 3.6 por

Xk XW TX _XO
Yo |=R-[[Yy |+T|, con T=(T, |=|-Y,
Zk Zw Tz _Zo

Una vez mas T denota del vector de translacién y R es la matriz de rotacidn proveniente de las
tres transformaciones parciales Ry, Ry y R,. Los parametros para la matriz ortogonal R y el vector

T deben determinarse durante un proceso de calibracion.
(ii) Proyeccion sobre el plano imagen

Asimase una vez mas un sistema de proyeccidn central, la transformacion del sistema
coordenado de cdmara (X, Y, Zy) al sistema de imagen sin distorsion (x,, y,,) esta descrito por
las ecuaciones de proyeccion

X :fk'Xk :fk'Yk
u —Zk Y Yu 7,

(3.24)

provenientes de los teoremas de rayos discutidos en la seccidn 3.1. La constante de camara fj
debe conocerse para modelar estas transformaciones.
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(iii) Transformacion de coordenadas de imagen sin distorsion a coordenadas distorsionadas

En la figura 3.9 se muestra la influencia de la distorsién en una imagen. Un modelo ideal de la
distorsidn en la lente lleva a un nimero infinito de coeficientes de distorsiéon. En la practica se
tiene ya una buena aproximacidn para estas distorsiones cuando sdélo se consideran dos
coeficientes k4 y k5. Un valor positivo de estos coeficientes significa que las esquinas de la imagen
se proyectan hacia el centro de la misma, el caso contrario (un valor negativo) significa la
transformacion inversa.

Figura 3.9 Deformacion de una imagen ideal por el efecto de distorsion radial de lente

Las coordenadas de la imagen valida (x,, y,,) pueden determinarse a partir de las coordenadas
de la imagen distorsionada (x,, y,,) usando las ecuaciones

Xp =Xy =Dy ¥y Yw=yu— Dy (3.25)

en donde

Dy = x, - (kg7% + 12r%), Dy =y, - (kg7 +1,1*) y = /x,% + y2 (3.26)

Los coeficientes de distorsion k, y k, deben de calibrarse. Comenzando con las coordenadas
validas de imagen (x,,y,), puede calcularse una correcciéon de la localizacion de los puntos de
imagen utilizando las ecuaciones antes mencionadas.

Auln asi, para el calculo inverso (de coordenadas ideales a validas) la transformacion algebraica
de estas ecuaciones para los pardmetros k; y Kk, lleva a un sistema de ecuaciones no lineales.
Basandose en dichas ecuaciones:

_ Xy Vi = Yu
- 2 4 0 JviT 2 4
1+ K7, + Koty 14+ K1, + Koy

Xpi (3.27)
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conr; = /xgi +yZ , para ie{1, ...,n}, la distorsién puede determinarse de manera iterativa al

inicializar r, = y/x2 + y2. La demanda de precisién y velocidad de cémputo determinan el maximo
numero de iteraciones. En general, se adquiere una buena aproximacién dentro de no mas de
ocho iteraciones [Horn, 1986].

(iv) Transformacion de coordenadas de imagen distorsionada a coordenadas de imagen digital
bajo consideracion del desplazamiento del punto principal

Como ya se menciond antes, el punto principal no necesariamente coincide con el centro de la
imagen. Si estos puntos son diferentes, entonces el punto principal exhibe un movimiento circular
en el plano imagen mientras el foco del lente de la cdmara se altere. Por lo tanto la posicion del
punto principal (cx, cy) en el plano imagen debe de calibrarse con respecto al ajuste de la cdmara.
Finalmente, estas coordenadas deben de transformarse en coordenadas imagen (xp, ¥3)-

Las coordenadas del punto principal centrado en el sensor se escalan y se convierten en
posiciones de fila y de columna de la imagen almacenada. Estas coordenadas pueden
determinarse directamente de las coordenadas de imagen distorsionada por

SxXp

Xp = +c YV Y= R4 +cy (3.28)

!
d', d,
En donde (cx,cy) denota las coordenadas del punto principal, Nc, es el nimero de elementos
del sensor en una fila de la imagen, Nf, es el nimero de pixeles en una fila de la imagen digital,
Ncy

d,= dxF es la distancia horizontal entre dos pixeles en la imagen, d, es la distancia horizontal
X

entre dos elementos del sensor, dy es la distancia vertical entre dos elementos del sensor y
s, representa el factor de escalamiento horizontal.

El factor de escalamiento s, debe de calibrarse, mientras que los pardmetros d,, d,, Ncyy
Nf, son casi siempre incluidos en la hoja de datos proporcionada por el fabricante de la cdmara y
la unidad de adquisicién de imagenes.

3.5.2 Distorsion de de-centro

Este tipo de distorsidn se presenta principalmente en cdmaras con sistemas de mds de una lente
y sucede cuando los ejes dpticos de estas no se encuentran alineados. Este tipo de distorsion tiene
componentes radial y tangencial y tiene una forma como la mostrada en la figura 3.10, mientras
que la distorsién tangencial pura se muestra en la figura 3.11.
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Figura 3.10 Distorsion de de-centro (a) Cuadricula sin distorsin, (b) cuadricula con distorsion

Considerando la misma notacién que en la seccion anterior, las distorsiones radial y tangencial
son descritas por las siguientes expresiones:

8ra = (ar? + jor* + - )sen(¢p — ¢,)

8ta = (ar? + jor* + - )cos(¢p — ¢,) (3.29)

Figura 3.11 Distorsion tangencial (denotada por la linea punteada).

donde ¢, es el angulo entre el eje positivo x;,, y una linea de referencia conocida como eje de
maxima distorsién tangencial.

La distorsién a lo largo de los ejes x,, y y,, pueden determinarse mediante la siguiente relacién

(52) = (“oomrs oo ) (529) (3.30)
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3.5.3 Distorsion de prisma delgado y distorsidn total

La distorsion de prisma delgado es ocasionada por la imperfeccidn en el disefio de lentes y en su
manufactura o por inclinaciones entre los elementos Opticos de la camara. La expresion
matematica relacionada con este tipo de distorsidn es

8rq = (47?2 + ipr* + - )sen(¢p — ¢q)
8pqg = (i472 + iyr* + -+ )cos(¢p — ¢y) (3.31)

donde ¢ es el angulo entre el eje positivo x, y el eje de la maxima distorsion tangencial. Estas
relaciones pueden expresarse en coordenadas rectangulares como

Oxp = 51065 + ¥iD) + O[ (o, )’
Syp = 52(x% + ) + 0[ (s yu)?] (3.32)
donde
5 = —i;sen¢, Yy S; =1I;cos¢, (3.33)

Ndtese que las ecuaciones que modelan las distorsiones de de-centro y de prisma delgado son
similares aunque, debe remarcarse que el eje de maxima distorsién no es necesariamente el
mismo para ambos casos.

La distorsidn es la suma de todas las distorsiones antes mencionadas (radial, de de-centro y de
prisma delgado). Dado que las distorsiones son expansiones binomiales de las distancias de
distorsidn en cada punto, entonces para cada una de las distorsiones mencionadas basta con los
dos primeros términos para dar una buena exactitud de las mismas [Goodman, 1996; Legarda-
Sdenz et al., 2003], ya que los términos con exponente mayor a 3 son muy cercanos a 0. La
distorsion total estd dada entonces por

8yt yu) = 23, (k172 + K12 + [2j1 20y + 2 (% 4 2x2)] + 51.(x5 + ¥i2))
8y (X y) = yu(ar? + 1,12) + [2)x 0y + j1 (% 4+ 2xD)] + s, (x5 + 7)) (3.34)
conr? = xZ + y2.

En este capitulo se revisaron las transformaciones de un sistema coordenado del mundo real a
un sistema interpretado por la maquina a partir de distintas transformaciones Euclideas y la
parametrizacion del equipo de adquisiciéon por medio de técnicas de calibracidon. Se revisaron
ademas las aberraciones inherentes a una camara con sistema de lentes. Es importante resaltar la
importancia de una correcta calibracion de un sistema de adquisicion con fines metrolégicos, pues
un mal método puede conducir a importantes errores en el calculo de las cantidades fisicas a
medir.

46



El capitulo 4 hace referencia a métodos computacionales para optimizacion de problemas, se
comienza con las técnicas de busqueda exhaustiva y analiticas. Se hace también una breve revisién
de algunas técnicas de optimizacion y aprendizaje de maquina basados en modelos naturales. Se
hace especial énfasis en la técnica de algoritmos evolutivos, dada su importancia para este trabajo
de tesis.
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Capitulo 4

Técnicas de computacion suave para busqueda,
optimizacion y aprendizaje de maquina

La optimizacion se refiere al proceso de determinar las mejores soluciones para ciertos
problemas matematicos, lo cuales son a menudo relacionados con la realidad fisica [Fletcher,
1987; Chong y Zak, 2001]. Al decir que se buscan las mejores soluciones se implica que existe mas
de una posible solucién y que estas no tienen el mismo valor. La definicidn mejor es relativa al
problema bajo andlisis, su método de solucién y las tolerancias permitidas.

En palabras mas técnicas, el término optimizacién se refiere al proceso de ajustar las entradas o
caracteristicas de un aparato, proceso matemadtico o experimento para encontrar la salida o
resultado maximo o minimo [Haupt y Haupt, 2004].

De acuerdo con Haupt los algoritmos de optimizacién pueden dividirse en seis categorias que no
son necesariamente mutuamente exclusivas.

1. La optimizacion por prueba y error se refiere al proceso de ajustar las variables que
afectan la salida sin tener un conocimiento profundo que produce dicha salida.

2. El proceso de optimizacidn se vuelve mas dificil entre mayor sea el numero de
dimensiones a resolver. Muchos métodos de optimizacién multidimensional se
generalizan a una serie de resoluciones unidimensionales.

3. El término optimizacidn dindmica se refiere a que la funcidn de salida es una funcién del
tiempo, mientras que una estatica es independiente de este factor. El problema estatico
es ya de por si dificil de resolver, pero agregar la dimensidn del tiempo incrementa el reto
de resolver un problema dinamico.

4. La optimizacion puede distinguirse ya sea por variables discretas o continuas. Las variables
discretas tienen un numero finito de valores posibles, mientras que las variables continuas
tienen un ndmero infinito.

5. Las variables a menudo tienen limites o restricciones. Una variable restringida a menudo
se convierte en una sin restriccion a través de una transformacién de variables. Muchas
rutinas de optimizacion numérica funcionan mejor con variables no restringidas.

6. Algunos algoritmos buscan minimizar el costo comenzando por un grupo de valores de las
variables. Estos buscadores de minimos a menudo tienden a un éptimo local pero suelen
ser rapidos en cuanto a su convergencia.
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En las siguientes secciones se hara una revision de algunos métodos computacionales de
optimizacion en donde se incluyen los métodos exhaustivos y analiticos para continuar con los
métodos basados en fendmenos bioldgicos, de donde se deriva la técnica de algoritmos genéticos,
misma que serd descrita mds a fondo. Se presentan técnicas de optimizacién no basadas en
computacion evolutiva para ofrecer un panorama de porqué se seleccionaron técnicas de
computacion evolutiva.

4.1 Métodos de busqueda exhaustivos y analiticos

El caso mas basico en la optimizaciéon es la funcién de una variable. El método exhaustivo
consiste en evaluar la funcién en un intervalo dado con tamafios de paso definidos. Sin embargo,
este sistema es altamente ineficiente y tiene un costo computacional extremadamente alto si no
se tiene conocimiento previo de la funcidn a evaluar [Conte, 1980].

El caso mencionado anteriormente se puede extender a funciones multidimensionales, pero el
numero de operaciones a realizar se encuentra dado por

En donde V es el nimero de evaluaciones obtenidas de cada posible valor Q del intervalo
seleccionado. Si se considera una funcién de dos variables x e y donde 0 < x,y < 10 y se evalta a
intervalos de 0.1, se requeriria un total de 1012 evaluaciones.

En las siguientes secciones se presentan alternativas a este tipo de analisis que proveen una
mayor eficiencia en la busqueda de éptimos para funciones de una sola variable.

4.1.1 Busqueda del segmento dorado

Probablemente el método mas sencillo de implementar para problemas en que busca
optimizarse una sola dimensién es el de busqueda de la seccidon dorada. La Unica propiedad que se
asume de la funcion objetivo f es que exista un solo minimo local (funcién unimodal) en el
intervalo de busqueda [a,, b,], como la mostrada en la figura 4.1.

Y

Figura 4.1 Funcion unimodal

50



El método discutido consiste en evaluar una funcidn objetivo en diferentes puntos dentro del
intervalo determinado por [a,, b,], dichos puntos se seleccionan de tal forma que se logre
encontrar el minimo de f en tan pocas evaluaciones como sea posible [Fletcher, 1987]. El objetivo
es reducir el rango hasta que el minimo se encuentre ‘encajonado’ con suficiente precision.

Considérese una funcién unimodal f de una variable en el intervalo [a,, b,]. Si se evaltia f en un
punto intermedio del intervalo, se puede reducir el rango en el que el minimo esta localizado. Se
debe de evaluar f en dos puntos intermedios. La seleccidn de dichos puntos debe de hacerse de
tal manera que la reduccidn del rango sea simétrica, en el sentido en que

a; —ao = by —by = p(by, — a,) (4.1)
donde p < 1/2.

Ahora se evalta f en los puntos intermedios. Si f(a;) < f(b,), entonces el minimo debe de
encontrarse en el rango [a,, b;]. Por el otro lado, si f(a;) = f(by) significa que el minimo se
encuentra contenido entre [a4, b, ] (figura 4.2).

Comenzando con el rango reducido de incertidumbre se puede repetir el proceso y encontrar
dos nuevos puntos a, y b, usando el mismo valor de p = 1/2. Aln asi, se busca minimizar el
numero de evaluaciones de la funcién objetivo al mismo tiempo que se reduce el ancho del nivel
de incertidumbre.

A/

b}

ﬁ/«ﬂjf

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
b,

«¥

Figura 4.2 Caso en que f(a1) < f(b1); x* representa el minimo

Para el caso mostrado en la figura 4.2 se sabe que x* se encuentra en el intervalo [a,, b;]. Dado
que a; se sabe en el intervalo de incertidumbre y f(a,) es conocido, puede hacerse que
a, coincida con b,. Entonces, sélo se necesitara una nueva evaluacion de f en a,.

El rango a analizar en N iteraciones ve reducido por una razén de
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(1— p)N ~ (0.61803)N (4.2)

Esta regla estd basada en la regla del la secciéon dorada planteado por los antiguos griegos en
donde se establece que si se divide el rango de la razén de pa p — 1 tiene el efecto de que la
razon del segmento mas corto al mds largo es igual a la razén del mds largo a la suma de ambos.
De aqui se deriva también que el método se denomine de la bisqueda de la seccién dorada.

4.1.2 Busqueda de Fibonacci

Este método es una variante de la busqueda del segmento dorado, la diferencia reside en que
ahora el factor p varia con cada generacién, de manera que en la k-ésima etapa del proceso de
reduccion se utiliza un valor py.

Pr ! 1-2p, Dre

Iteracion k

Iteracion k+ 1

Figura 4.3 Seleccion de puntos de evaluacion

Al igual que en la busqueda del segmento dorado, el objetivo es escoger valores sucesivos de p;
en el intervalo [0,1/2], de tal manera que solo una nueva funcién de evaluacion se requiera en
cada etapa. Para evaluar la estrategia de busqueda para seleccionar los puntos de evaluacién
considérese la figura 4.3, de donde puede verse que es suficiente elegir p;, de tal manera que

Pre+1(1—pr) =1 —2py (4.3)

de donde se obtiene

Picr1 =1- (4.4)

1-py

Para una secuencia pq, p3, ..., después de N iteraciones del algoritmo, el rango de incertidumbre
se reduce por un factor de

(1 =p)(A=pz)..(1 = pn) (4.5)
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El objetivo del algoritmo es minimizar la expresion 4.5 sujeta a la condicidn establecida en 4.4
conk =1,...,N —1dentro del intervalo 0 < p, < 1/2y k =1, ..., N. En este punto es necesario
presentar la secuencia de Fibonacci, Fy, F,,F3,...Sea F_; = 0y F, = 1. Entonces parak = 0

Fry1 = Fe + Frq
La solucidn para el problema de optimizacién propuesto es

Fy _ 4 Fva F

p1=1—— PN=1_F_2 (4.6)

En el método de busqueda de Fibonacci, el rango de incertidumbre se reduce por el factor

Fv Fuei F_ R

FN+1 FN FZ_FN+1_FN+1

A=p)A—py) A —py)= (4.7)

Dado que el método de Fibonacci hace uso de los valores 6ptimos de pq, p,, ..., €l factor de
reducciéon es menor que aquel del método de la busqueda del segmento dorado. En otras
palabras, el método descrito en esta seccion es mejor y resulta en un menor rango de
incertidumbre mejor.

4.1.3 Método de Newton

Si ahora se asume que en cada punto evaluado x® puede calcularse f(x®), f'(x®), y
f”(x(k)). Puede encontrarse una funcion cuadratica a través de x® que se adapte a su primera y
segunda derivadas con sélo una funcién f. Entonces, dicha funcién tiene la forma

q() = f(x®) + £ (x®)(x — x®) + %f”(x(k))(x — x()? (4.8)

Nétese que g(x®) = f(x®), ¢'(x®) = f'(x®), y ¢""(x®) = £ (x®). Entonces, en lugar
de minimizar f, se minimiza la aproximacién q. La condicién necesaria de primer orden para un
minimo de g sostiene

0=q'(x)=f"(x®) + " (x®)(x — x®) (4.9)
Si se hace x = xk*1), se obtiene
(. (k+1)
L) — 00 _ L) (x*D) (4.10)
[ (xkFD)

El algoritmo se detiene cuando se alcanza una condicién tal que |x(k+1) - x(k)| < €, en donde
€ representa la precision establecida por el problema.

El método de Newton trabaja bien si f''(x) > 0 en todas las evaluaciones. Sin embargo, si para
alguna x se tiene que f''(x) < 0, el método podria fallar en converger al minimo de la funcién.
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Otra manera de ver este método es como una manera de aproximar la primera derivada de f a
cero, de hecho, si se hace g(x) = f'(x), entonces se obtiene la férmula para la solucién iterativa
de la ecuacion g(x) = 0:

x K+ — 5 (k) _M (4.11)
g'(x®)

Cuando se usa el método de Newton para resolver ecuaciones de la forma g(x) = 0 se hace
referencia a él como método de tangentes de Newton. Si se dibuja una tangente a g(x) en un
punto dado x(, entonces esta linea tangente interseca el eje x en el punto x**D, el cual se
espera se encuentre mas cerca del minimo x* de g(x) = 0. La pendiente de g(x) en x¥) es

(k))
0y - _9()
g T (4.12)

que al resolver por x**1 da la ecuacién 4.11.

Esta manera de optimizar una funcién puede fallar si la primera aproximacion de la raiz es tal
que la razén g(x(o))/g’(x(o)) no es suficientemente pequeiia. Por lo tanto, una aproximacion

inicial a la raiz es muy importante.

Cabe mencionar que el método de Newton puede expandirse al caso multidimensional al
expandir la expansion en serie de Taylor de f en un punto x®), como se hizo en la ecuacion
4.8 que, tomando sélo los dos primeros términos puede expresarse como

FO) = f(x®) + (x - x(k))Tg(k) + % (x = x"NTF(x ) (x —x®) £ q(x) (4.13)

en donde g® y F(x(®)) representan el vector gradiente y la matriz Hessiana, respectivamente, y
se encuentran dadas por

af
— ()
dxq X )
g® = Vf(x(k)) = of : (4.14)
()
laxn X )J
y
[ 0%f 0% f 0%f
Ox?  0xy0x; 7 0x,0x,
0’ f °f . 9%
F(x®) = p?(x®) = 0x,0x,  0x2 0x,0x, (4.15)
o°f o . S
[0x,0x,, 0x,0x, ox2 |
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Al aplicar la condicion necesaria de primer orden a g, la expresidon 4.15 puede reescribirse como
0=Vq(x)=g® + F(x®)(x - x®)) (4.16)

Considérese d® = (x — x(k)), el proceso para obtener la k-ésima iteracidén en dos pasos puede
resumirse entonces de la siguiente manera

1. Resolver F(x(®)d® = —g( para ¢(;
2. Hacer xk*D = () 4 q(k)

El paso 1 requiere solucionar un sistema de ecuaciones lineales de n x n. Entonces, al utilizar el
método de Newton, es necesaria una técnica eficiente para resolver sistemas de ecuaciones
lineales.

4.1.4 Método de la secante

El método de Newton hace uso de las segundas derivadas para minimizar f, como se muestra en
la ecuacién 4.10. Si no se puede obtener informacién acerca de la segunda derivada, puede
hacerse una aproximacion a esta usando informacion de la primera derivada. En particular, puede
aproximarse f"'(x*) por medio de

f/(x(k)) _ f/(x(k—l))

x0) — 5 k=1)

(4.17)

Usando la aproximacion anterior de la segunda derivada puede obtenerse el algoritmo

(k+1) — (k) x(9 — X7
K0 = 20— T (4.18)

Notese que el algoritmo requiere de dos puntos de inicio, denotados por x(‘l)y x©. El
algoritmo de la secante puede representarse en forma equivalente como

f/(x(k))x(k—l) _ f'(x(k—l))x(k)
F G = D)

x(k+1) =

(4.19)

Al igual que en el método de Newton, el de la secante tampoco incluye directamente valores
f(x(")), sino que trata de hacer que la derivada f' se aproxime a cero. De hecho, puede
interpretarse el método de la secante como un algoritmo para resolver ecuaciones de la forma
g(x) = 0. Especificamente, el algoritmo de la secante para encontrar una raiz de esta ecuacién
toma la forma

(kD) =
g(x®) — g(xk-1)

(4.20)
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A diferencia del método de Newton, que utiliza la pendiente de g para determinar el siguiente
punto, este método hace uso de la ‘secante’ entre (k — 1)-ésimo y k-ésimo puntos para
determinar el (k + 1)-ésimo punto.

Los métodos mencionados en esta seccion siguen el principio basico de desplazarse a lo largo de
una funcién hasta encontrar un éptimo. La mayor diferencia entre ellos es decisidon de hacia dénde
moverse y que tan lejos. Sin embargo, estos algoritmos siguen teniendo el defecto de que suelen
culminar al encontrar un minimo local en lugar de uno global. Como alternativa a estos algoritmos,
existe otro grupo de métodos basados en modelos genéticos, este tipo de métodos de busqueda
generan nuevos puntos en el espacio de busqueda al aplicar diversos operadores a los puntos ya
conocidos y evaluados y se mueven de manera estadistica hacia puntos mas éptimos. La siguiente
parte de esta tesis trata de dichos algoritmos.

4.2 Métodos de busqueda y aprendizaje basados en modelos naturales

Muchas técnicas computacionales toman prestadas ideas de la naturaleza de una manera u otra:
las redes neuronales imitan la estructura del cerebro humano, los algoritmos genéticos simulan
evolucion y las colonias de insectos han inspirado algoritmos de optimizacidn estocastica. Estas
técnicas se encuentran caracterizadas por paralelismo, adaptabilidad, retroalimentacion y algun
elemento de aleatoriedad.

A continuacion se presentan algunos de los algoritmos basados en distintos modelos naturales,
se hace especial énfasis en la seccion de algoritmos genéticos por su relevancia para este trabajo
de tesis.

4.2.1 Redes neuronales

Las redes neuronales han encontrado numerosas aplicaciones practicas desde la cancelacion de
eco en lineas telefdnicas [Rangwala y Dornfeld, 1989] hasta la interpretacién de datos obtenidos
por electro encefalogramas [Kelly et al, 1990]. La esencia de las redes neuronales yace en el peso
de las conexiones entre neuronas, estos pesos son a menudo referidos como parametros de
aprendizaje o entrenamiento.

Una red neuronal artificial es un circuito compuesto por circuitos interconectados mas simples
llamados neuronas. Cada neurona representa un mapa, tipicamente con varias entradas y una
salida, dicha salida de la neurona es una funcién de la suma de las entradas, como se ilustra en la
figura 4.4 y se denomina como funcién de activacidn. La salida de una neurona puede ser aplicada
a su vez, como entrada a varias otras neuronas y por lo tanto el simbolo de una neurona simple
muestra multiples flechas saliendo de ella.

La red neuronal consiste de neuronas interconectadas, donde las entradas de cada neurona
consisten de salidas ponderadas de otras neuronas. Las interconexiones permiten el intercambio
de informacidn entre neuronas. En una red neuronal multi-capa, las neuronas se interconectan en
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capas, de tal manera que el flujo de datos ocurra sélo en una direccién. Cada neurona recibe
entonces informacidn sélo de neuronas en la capa previa: las entradas a cada neurona son salidas
ponderadas de neuronas en la capa anterior. Este tipo de estructura se ilustra en la figura 4.5. La
primera capa en la red se denomina como capa de entrada, y la Ultima como capa de salida. Las
capas entre la entrada y la salida son llamadas capas ocultas.

Figura 4.4 Neurona simple

Puede verse a una red neuronal como una implementacién de un mapeo de R™ a R™, en donde
n es el nimero de entradas x4, ..., x, y m el de salidas y;, ..., ¥y, El mapeo implementado por una
red neuronal depende de los pesos de las interconexiones en la red. Por lo tanto, puede cambiarse
dicho mapeo al ajustar los valores de estos pesos. La informacién obtenida de los mapeos se
almacena en los pesos de las neuronas, la red neuronal es, por lo tanto, a representacion
distribuida del mapeo.

Yz

Ym

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 4.5 Estructura de una red neuronal multi-capa

El problema de entrenamiento puede verse también como el problema de optimizacion.
Pueden usarse técnicas de optimizacién y de busqueda para la seleccion de pesos. Los algoritmos
de entrenamiento se encuentran basados de hecho en métodos de optimizacion. Este método de
aprendizaje es conocido como aprendizaje supervisado. El aprendizaje no supervisado es referido
en [Hertz et al, 1991].
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4.2.1.1 Entrenamiento de una neurona simple

Para una neurona como la mostrada en la figura 4.6 la funcién de activacion es simplemente la
identidad (funcidon lineal con pendiente unitaria). La neurona implementa el siguiente mapeo
linealde R"a R

n
y = z wix; = x'w (4.21)
i=1

X1

Y

ORO®

J!

Xn -

Figura 4.6 Neurona simple lineal

en donde X =[xq,.., x,]T e R" es el vector de entradas, yeRes la salida vy
w = [wy, ..., w,] € R" es el vector de pesos. Se desea encontrar el valor de los pesos wy, ..., w,, de
tal manera que la neurona aproxime un mapa F : R™ - R de manera tan cercana como sea
posible. Para esto, se utiliza el grupo de entrenamiento que consta de p pares
{(xd,lv.Vd,l)' s (xd,p,yd,p)} , endonde x;; e R"y y;; € R,i =1,...,p. Entonces, para cada i,
Yai = F(x4;). El problema de entrenamiento puede formularse como el siguiente problema de

optimizacion

P
1 .2
minimizar - (yd,l- - xd,l-w) (4.22)
i=1
La funcion objetivo representa la suma de los errores cuadraticos entre las salidas deseadas
Ya,i VY las salidas correspondientes de la neurona xg,l-w. El factor 1/2 se agrega por conveniencia

de notacién y no incurre ninglin cambio en la minimizacién.

Si se define la matriz X; € R™*P y el vector y; € R™, la funcidn anterior puede reescribirse de

forma matricial como

Xd = [xd,l xd’p] (423)
Va1
:Vd,p



Entonces, el problema de optimizacién se convierte en
. . . 1 T 2
minimizar 5 ||yd — de|| (4.25)

Considérese el caso en que p < n, es decir, cuando se tienen a lo mucho tantos pares como
nimero de pesos. Por conveniencia, se asume el rango X5 = p. En este caso, existen un ndmero
infinito de puntos que satisfacen y; = Xhw. Un posible criterio de seleccién es el de minimizar la

-1
norma de la solucién, dada por w* = Xd(Xng) ¥4- Un algoritmo eficiente para encontrar la
solucidn es el de Kaczmarz [Widrow y Lehr; 19901, que para este problema toma la forma

erX
wk+D) = (0 4 #LR’(R)Z (4.26)
[l%a,r 00l
endondew® =0y
ek = Yarek) — XariW™ (4.27)

En las ecuaciones 4.26y 4.27, R(k) es el entero Unico en {0, ...,p — 1} que satisface k = Ip +
R(k) para algun entero [; es decir, R(k) es el remanente que resulta de dividir k entre p. Una
neurona simple con el método de entrenamiento antes descrito es conocida como Adaline, que es
el acrénimo de ‘adaptive linear element’ (figura 4.7),

Figura 4.7 Adaline

Considérese ahora el caso en que p >n en donde se tiene mayor nimero de puntos de
entrenamiento que de pesos. Se asume el rango X} = p. En este caso, la funcién objetivo
1 2 L. - . .
E”yd —ng” es una funcién convexa cuadratica de w, pues la matriz XX’ es definida y

positiva. Una posible solucién a este problema de optimizacidén es usar el método de gradiente,
que en este caso queda como

wkt) = W 4 g, X e (4.28)
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donde e® =y, — XTw®,

En este caso también se asumid que la funcidn de activacién es la de identidad. La derivacién y
analisis de los algoritmos puede extenderse al caso de una funcién de activaciéon general
diferenciable f,. Especificamente, la salida de la neurona en este caso estd dada por

n

y=fa D wixi | = ful@Tw) (4:29)

i=1
El algoritmo para el caso de un solo par de entrenamiento (x4, y4) tiene la forma

exXq

w =w + 1%
”xd ”2

(4.30)

y el error estd dado por e, =y, — fa(xgw(k)).
4.2.1.2 Entrenamiento de redes multicapas: algoritmo de retro propagacion

Considérese una red multicapa como la mostrada en la figura 4.5. Por simplicidad se considera
que hay una sola capa oculta. Hay nentradas x;con i =1,...,n y msalidas y;, s =1,...,m.
Existen también [ neuronas en la capa oculta, cuyas salidas son zj,dondej =1, ..., l. Las entradas
X1, -+, Xn Se distribuyen a las neuronas en la capa oculta. Puede pensarse que las neuronas en la
capa de entrada como elementos lineales de una salida y una entrada, siendo su funcién de
activacion el mapa identidad. Esta red tendra una forma como la ilustrada en la figura 4.8, en
donde las neuronas de la capa de entrada aparecen como divisores de seial. Se denotan las
funciones de activacién de las neuronas en la capa oculta con fjh, y las funciones de activacién en

la capa de salida con f°.

Capa de Capa Capa de
entrada Oculta Salida
1 Y1
Xn Ym
n
Wit we)
i j k

Figura 4.8 Red neuronal de tres capas

Los pesos de las entradas estan denotados en la capa oculta por w]fl? y los pesos de las entradas

desde la capa oculta hacia la capa de salida por ws"j. Para encontrar la férmula explicita para hacer
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el mapeo correspondiente, se denota la entrada a la j-ésima neurona in la capa oculta por v}, y la

salida de la misma neurona como zj. Se tiene entonces

Zw o
= fi <z ) (4.31)

La salida de la s-ésima neurona de la capa de salida es

l
= fo ngjzj (4.32)
£,

La relacidn entre las entradas x; y la s-ésima salida y estd dada entonces por
h
= £ 2 W ()

Z WSJth <

El mapeo completo implementado por la red neuronal queda de la siguiente manera

4

n
W]lxl> = P;(Xl, "-:xn) (4'33)
=1

yl Fl(xl""!xn)
P = : (4.34)
Ym E, (%1, oy )

Ahora considérese el problema de entrenar a la red neuronal. El grupo de entrenamiento
consiste de varios pares (x4, y4) Y su entrenamiento se lleva normalmente a cabo con un par a la
vez [Hush y Horne, 1993; Rumelhart et al, 1986]. El entrenamiento de la red neuronal involucra el
ajuste de los pesos de la red de tal manera que la salida generada para una entrada dada
Xgq = [Xq1, -, Xqn]T este tan cerca de y, como sea posible. Formalmente, esto puede formularse
como el siguiente problema de optimizacién:

1
minizar EZ(yds — y5)? (4.35)

s=1

en donde y,;, s =1,..,m, son las salidas de la red neuronal en respuesta a las entradas
Xg41, - Xgn dadas por la ecuacidn 4.26. Por simplicidad, se utilizard el simbolo w para el vector

w={whwli=1.,nj=1.,Ls=1,.,m} (4.36)

y el simbolo E para la funcién objetivo a minimizar; esto queda como

61



E(w) =

N =

m
Z(yds - ys)z
s=1

2

1 m l n
_ Ez Vas — f2 z w <Z wj’;xi> (4.37)
s=1 j=1 i=1

Para resolver este problema de optimizacién, puede utilizarse cualquier algoritmo, Usese en este
caso uno de gradiente con un tamano de paso fijo. Para formular el algoritmo, necesita
computarse las derivadas parciales de E con respecto a cada componente de w. Para llevar a cabo
este paso, se fijaran los indices i,j y s. Para computar la derivada parcial de E con respecto a w;

puede escribirse

2
1 m l
D var =2 D wiaza (4.38)
p=1 a=1

endonde paracadag =1,...,l z; = fqh(Z?zlwgixdi). Usando la regla de la cadena se obtiene

!

0E '

W(W) = —YVas — ¥)fs Z WiqaZq | % (4.39)
sj =1

.7 . ! . . 7 7’ .
En la expresidn anterior £ es la derivada de f;°. Considérese ahora el término

l
8s = Was — Y Z WpqZq (4.40)
q=1

Puede pensarse en §; como un error de salida escalada, dado que es la diferencia entre la salida
; o' (vl 0
actual de la red neuronal ysy la salida deseada y,, escalada por f (Zq:l wpqzq). Al usar la

notacién de 4y, la ecuacidn 4.39 se simplifica en
0E
W(W) = —55Zj (441)
sj

Para computar la derivada parcial de E con respecto a W}} se inicia con la ecuacién

2
m l n
1
E(w) = E Z Ydap — fpo Z Wz?qfqh <2 W(?rxdr) (4.42)
p=1 q=1 r=1

Al seguir el mismo procedimiento que en el caso anterior, se obtiene
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0E

m
W(W) = — Z 5qu fjh’(vj)xdl- (443)
Jt p:l

!
en donde v; estd dado por la ecuacion 4.31, fjh representa la derivada de fjh y 8, es

!
8p = (Yap = yo)fy" z WpqZq (4.44)
q=1

Para formular el algoritmo de gradiente para actualizar los pesos de la red neuronal se escriben
las ecuaciones de actualizacién para los dos grupos de ponderaciones W_ij Wj’} de manera

separada. Se tiene entonces

OUFD Wsoj(k) + n6s(k)zj(k)

sj
m
h(k+1 h k k k
wﬂ( )t 25( ) o( ) f, (v )y (4.45)
p=1

en donde 7 es el tamafio de paso fijoy

v, = Z h(k)

7 = £ (1)

l
k
3,8 = fo waq( ) 7,0
a=1

l
6s(k) = (yds - ys(k))fso Z Ws(gk)zq(k) (4'46)

Los pasos descritos en las expresiones 4.34 son cominmente referidas en la literatura como el
algoritmo de retro-propagacién. La razén de su nombre se debe a que los errores a la salida
k k . .
81( ), ...,ST(n) se propagan de regreso desde la capa de salida a la capa oculta y se utilizan para
actualizar la ecuacién de los pesos de la misma. Para el caso de multiples capas, los errores de

salida se propagan hacia atras de capa en capa para actualizar los pesos en cada una de estas.

En todos los analisis hechos en esta seccidén se considerd el uso de la funcidn identidad o de
escalén unitario, sin embargo, es importante resaltar que existen mas funciones de activacion,
entre las mas utilizadas se encuentran la funcién hiperbdlica y la sigmoide, un andlisis de estas se
encuentran en [Cuevas, 2000].
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4.2.2 Recocido simulado

El método de recocido simulado fue introducido en la década de 1980 por Kirkpatrick y sus
colegas [Kirkpatrick et al., 1983], que se basaron en ideas formuladas en los afos 50’s [Metropolis,
1953]. El método consiste en simular el proceso de recocido en el cual una sustancia se calienta
por encima de su punto de fusién y luego se enfria de manera gradual para producir una
estructura cristalina, lo cual minimiza su funcién de distribucién de energia.

La analogia en algoritmo de este proceso consiste en comenzar con valores aleatorios de las
variables de la funcidén de costo. Calentar significa modificar de manera aleatoria los valores de la
variable. Mayor calor implica mayores fluctuaciones en la aleatoriedad. Si la salida decrece,
entonces el nuevo grupo de variables reemplaza al grupo anterior. En caso contrario, si la salida es
mayor entonces esta es aceptada a condicién de que

r< e[f(Pviejo)‘f(Pnuevo)]/T (447)

en donde r es un numero aleatorio uniforme y T es una variable analoga a la temperatura. De otra
manera, el nuevo grupo de variables es rechazado. Entones, aln si un grupo de variables lleva a un
costo peor, puede aceptarse con una cierta probabilidad. El nuevo grupo se encuentra al tomar un
paso aleatorio del grupo viejo

Pnuevo = d * Dviejo (4.48)

La variable d puede ser distribuida de manera uniforme o normal alrededor de py;j,- Este grupo
de variables controla el tamafio de paso, de tal manera que al inicio del proceso, el algoritmo es
forzado a hacer grandes cambios en los valores de las variables. En ocasiones, los cambios mueven
al algoritmo lejos del 6ptimo, lo cual obliga al algoritmo a explorar nuevas regiones del espacio
variable. Después de un cierto nimero de iteraciones, los nuevos grupos de variables dejan de
llevar a costos mas bajos. En este punto los valores de T y d se decrementan en algln porcentaje y
el algoritmo se repite. El algoritmo se detiene cuando T = 0. El decremento en T es conocido
como plan de enfriamiento. Si la temperatura inicial es T, y la temperatura final Ty, entonces la
temperatura en un paso n estd dada por

Tn = f(TOI TN! N! n) (449)
en donde f decrece con el tiempo. Algunos planes de enfriamiento son

Decremento lineal: T,, = T, — n(T, — T,;)/N.
Decremento geométrico: T,, = 0.99T,,_4.

3. Optimo de Hayjek: T,, = c¢/log (1 + n), donde c es la menor variacién requerida para salir
de cualquier minimo local.

Existen aun mas variaciones posibles. La temperatura es usualmente disminuida lentamente, de
tal manera que el algoritmo tenga oportunidad de encontrar el valle correcto antes de intentar
llegar al punto mas bajo del mismo.
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4.2.3 Optimizacion de enjambre de particulas

Este método de optimizacion se formulé en 1995 por Kennedy y Eberhart [22], el proceso detras
del algoritmo fue inspirado por el comportamiento social de algunos animales como las parvadas
de pajaros, por ejemplo. El método de optimizacidén de enjambre de particulas (PSO, por sus siglas
en inglés) no cuenta con operadores evolutivos como pueden ser la cruza y la mutacidn. Las filas
en una matriz, correspondientes a las variables de la funcién son llamadas particulas y tienen una
codificacién continua. Cada particula se mueve alrededor de la superficie de costo con una
velocidad. Las particulas actualizan sus velocidades y posiciones basandose en las mejores
soluciones locales y globales:

_ vle]a mejor local _ vle]o mejor global _ me}o
(2o + I X rl(p ) +I0,xn (p ) (4.50)

PRI = et + R (451)

en donde

Umn = velocidad de la particula,
Pmn = variables de la particula,
11,72 = numeros aleatorios uniformes,

I, = factores de aprendizaje = 2,
mejor local

Pmn = mejor solucién local,
mejor global __ . .,
Pmn = mejor solucién global.

El algoritmo PSO actualiza el vector de velocidad para cada particula y agrega esa velocidad a las
posiciones de todas las particulas o valores. Las actualizaciones en la velocidad se ven
influenciadas tanto por la mejor solucidn global asociada con el menor costo encontrado por una
particula en todo el algoritmo y la mejor solucidn local asociada con el menor costo en la
poblacién actual. Si la mejor solucién local tiene un costo menor que aquel de la solucidn global
actual, entonces la solucién local en cuestion reemplaza a la global. La velocidad de particula
evoca métodos de optimizacidon que utilizan informacién de derivadas, pues la velocidad es la
derivada de la posicidn. La constante [} se denomina parametro cognitivo, mientras que I, lleva el
nombre de pardmetro social. Las ventajas del PSO son que es facil de implementar y existen pocos
parametros que ajustar.

4.2.4 Optimizacion de colonia de hormigas

La base de este algoritmo es el hecho de que las hormigas encuentran el camino mas corto hacia
una fuente de comida al dejar un rastro de un quimico llamado feromona mientras caminan. Las
hormigas que elijan el camino mads corto crearan un rastro de feromona mas fuerte y rapido que
aquellas que elijan un camino mas largo. Dado que las feromonas mas fuertes atraen mejor a las
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hormigas, un mayor nimero de estas elegiran el camino mas corto hasta que eventualmente
todas las hormigas hayan elegido el camino mas corto.

Los primeros algoritmos de optimizacion de colonia de hormigas (ACO) se disefiaron para
resolver el problema del vendedor ambulante, dado que guarda cierto parecido con el problema
de encontrar el camino mas corto a una fuente de comida [Dorigo y Maria, 1997]. Los intentos
iniciales del algoritmo no fueron satisfactorios hasta que este se acoplé con un optimizador local.
Uno de los problemas que tiene este algoritmo es la convergencia prematura a una solucién
mucho menos que dptima dado que se utilizé6 demasiada feromona virtual demasiado répido. Para
evitar este estancamiento, se implementa un proceso llamado evaporacién de feromonas. En
otras palabras, las feromona asociada con una solucién desaparece después de un cierto periodo
de tiempo.

El algoritmo comienza al asignar a cada hormiga un punto de partida aleatorio. El siguiente
punto se elige por una probabilidad ponderada que es una funcién de la fuerza de la feromona
puesta en el camino y la distancia del punto. La probabilidad de que una hormiga k viaje de un
punto m a un punto n esta dada por

a b
v _  Tmn/dmn

pk = _mnlTmn (4.52)
T Yt/ dhg

en donde 7 representa la fuerza de la feromona, g son los puntos en el recorrido por los que pasa
k antes de llegar a m, a es el peso o ponderacién de la feromona; cuando a = 0, se selecciona el
punto mas cercano y b es el peso asignado a la distancia; cuando b = 0, se ignora la distancia
entre los puntos.

Los caminos cortos con alto valor de feromonas tienen la mayor probabilidad de seleccidn. En los
caminos iniciales, se dejan feromonas en rutas ineficientes. Como consecuencia algunas de estas
feromonas deben de evaporarse en tiempo o el algoritmo convergerd a una ruta ineficiente. Para
evitar esta situacidn es necesario tener una estrategia de elitismo. Como resultado, a la feromona
en el mejor camino se le asigna algun peso al calcular los nuevos niveles de feromonas. La formula
de actualizacion de feromonas esta dada por [Bonabeau et al, 1999]:

Np
Tmn = 1- f)Tmn + Z T,’%n + ‘STre;llrilte (4.53)
k=1

en donde Nj, denota el numero de hormigas, T,k;m es el valor de la feromona dejada por la hormiga
k entre los puntos my n, ¢&representa la constante de evaporacion de feromonas, €es la
constante de peso del camino elite y 721 es el valor de feromona dejado en el mejor camino

encontrado en este punto del algoritmo.
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4.2.5 Algoritmos genéticos

Un algoritmo genético, o GA (pos sus siglas en inglés), es una técnica de busqueda probabilistica
cuyas raices se encuentran en los principios de genética y seleccién natural. El inicio de los
algoritmos genéticos se adjudica a John Holland, quien concibié las ideas basicas a finales de la
década de 1960 y principios de la de 1970 y finalmente se popularizaron gracias a uno de sus
estudiantes, David Holland, quien fue capaz de resolver el dificil problema del control de
transmisién en tuberias de gas [Goldberg, 1980]. Desde su creacidn, los algoritmos genéticos han
sido utilizados ampliamente como herramienta en programacion de computadoras e inteligencia
artificial [Holland, 1992a; Koza, 1992; Mitchell, 1996], optimizacion [Davis, 1987; Jang, 1997; Then,
1994], entrenamiento de redes neuronales [Kozek et al, 1993], entre otras.

El trabajo de Holland mostré la utilidad de los algoritmos genéticos en la optimizacién de
funciones e hizo el primer esfuerzo por encontrar parametros dptimos para la aplicacion del GA,
aunque ha sido probablemente Goldberg quien mas ha contribuido a esta drea con varias
aplicaciones [Goldberg, 1989]. Algunas ventajas de los algoritmos genéticos son [Haupt y Haupt,
2004]:

- Optimiza con variables continuas o discretas,

- No requiere informacion de las derivadas,

- Busqueda simultdnea en un espacio muestral grande de la superficie de costo,

- Puede manejar un amplio nimero de variables,

- Optimiza variables con superficies de costo muy complejas (puede salir de un dptimo
local),

- Proporciona una lista de variables dptimas, no sélo una solucidn,

- Puede codificar las variables de tal manera que la optimizacién se lleva a cabo con
variables codificadas, y

- Funciona con informacion generada numéricamente, datos experimentales o funciones
analiticas.

La idea general de un algoritmo genético es optimizar (minimizar o maximizar) una funcién f(x)
sujeta a x € () en donde x es un valor cualquiera restringido al espacio {). Se comienza con un
grupo de puntos P(0) dentro del espacio (), denotado como poblacidn inicial. Basado en la
evaluacién de estos puntos, se crea un nuevo grupo P(1). Para crear este nuevo grupo hace falta
aplicar a P(0) algunos operadores llamados cruza y mutacion. Este procedimiento se repite de
manera iterativa para generar las poblaciones P(2),P(3), ..., hasta que se alcanza un criterio de
paro. El objetivo de los operadores aplicados es el de crear una nueva poblacién con una funcién
objetivo en promedio mejor que la poblacién anterior [Davis, 1989].

Cabe destacar que los algoritmos genéticos en realidad no trabajan directamente con puntos del
grupo (), sino con codificaciones del mismo, es decir, se necesita un mapeo de  a un grupo de
cadenas de valores compuestas por simbolos, en general, de la misma longitud. A estas cadenas se
les conoce como cromosomas. Cada cromosoma consiste de elementos de un cierto grupo de
simbolos, llamados alfabeto. Se denota a la longitud de los cromosomas como L, y es el nimero
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de simbolos en la cadena. Para cada cromosoma corresponde un valor de la funcion objetivo,
referido como la aptitud del cromosoma. Para cada cromosoma x, se denota la aptitud
relacionada por f(x).

Una vez que se ha establecido el esquema de representacién, es decir, la longitud, el alfabeto y
codificacion del cromosoma, el siguiente paso es inicializar la poblaciéon P(0) de manera aleatoria.
Durante cada iteracién k del proceso, se evalda la aptitud f(x*)) de cada miembro x(®) de la
poblacién P (k). Después de que la aptitud de toda lo poblacién se ha calculado, se puede crear la
nueva poblacién P(k + 1).

En las siguientes secciones se explica de manera mas detallada el proceso completo necesario
para la implementacion de un algoritmo genético.

4.2.5.1 Justificacion de la convergencia de algoritmos genéticos

El porqué del funcionamiento de los algoritmos genéticos estd basado en argumentos
heuristicos. Los mecanismos utilizados en esta técnica mimetizan la nocién de la ‘sobrevivencia el
mas apto’. Se comienza con una poblacidén de cromosomas, y de manera selectiva se escogen lo
mds aptos para reproduccién, mismos que formaran la nueva generacién al combinar informacién
codificada en ellos. De esta manera, el objetivo es asegurar que los miembros mas aptos de la
poblacién sobrevivan, y el contenido de su informacién se conserve y combine para producir ain
una mejor descendencia.

Para analizar al algoritmo genético de una manera mas cuantitativa, necesitan definirse algunos
términos. Por conveniencia, se consideran sélo cromosomas codificados con alfabeto binario. Un
esquema es un grupo de cromosomas con ciertas caracteristicas en comun. De manera especifica,
para el caso en que se utiliza un alfabeto binario, un esquema es un grupo de cromosomas que
contienen 1s y Os en lugares particulares. Un esquema se representa usando una notacién de
cadena en un alfabeto extendido {0,1,*}. Por ejemplo, la notacién 1 = 01 representa el esquema

1+01={1001,1101},
y la notacion 0 * 101 * representa el esquema
0101 %= {001010,001011,011010,011011}

En la notacion de esquema, los nimeros 0y 1 denotan los valores binarios fijos en los
cromosomas que pertenecen al esquema, mientras que el simbolo * denota que no importa el
valor. Un cromosoma pertenece a un esquema en particular si para todas las posiciones
j=1,..,Lel simbolo en la j-ésima posicién del cromosoma es el mismo que el simbolo en la
misma posicion del esquema. Un esquema con r numero de * contiene 2”. También, cualquier
cromosoma de longitud L pertenece a 2" esquemas.

La idea clave al explicar porqué el algoritmo genético funciona es la observaciéon de que si un
esquema tiene cromosomas con mejor aptitud que el promedio, entonces el nimero promedio de
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cromosomas que corresponden a este esquema en la piscina de apareamiento M (k) es mayor que
el nimero de cromosomas que coinciden con el esquema en la poblacién P(k). Para cuantificar
esta notacién, dendtese un esquema cualquiera como H y sea e(H, k) el nimero de cromosomas
en P(k) que se adaptan a H; es decir, e(H, k) es el nimero de elementos en el grupo P(k) N H.
Sea ahora f(H, k) la aptitud promedio de los cromosomas en P(k) que coinciden con el esquema
H. Esto significa que si P(k) N H = {xy, ...,xe(H_k)}, entonces

FGe) + -+ f(xe@n)
e(H, k)

f(H, k)= (4.54)

Si N es el nimero de cromosomas en la poblacion y F(k) la suma de los valores de aptitud de los
cromosomas en P(k), entonces F(k) denota la aptitud promedio de los cromosomas de la
poblacién y estd dada por

_ F(k) 1 W)
F(o) —T—NZf(xi ) (4.55)

Finalmente, sea m(H, k) el nimero de cromosomas en M (k) que corresponden al esquema H,
en otras palabras, el nimero de elementos en el grupo M(k) N H. Entonces, dado un esquema
cualquiera, el valor esperado M'(H, k) de m(H, k) esta dado por

f(H, k)
F(k)

M(H, k) = e(H, k) (4.56)

Si se analiza la relacion 4.56 puede notarse que si un esquema tiene cromosomas con mejor
desempeno que el promedio, entonces el nimero esperado de cromosomas que se adaptan a
dicho esquema en la piscina de apareamiento M (k) es mayor que el nimero de cromosomas que
coinciden con el esquema en la poblacién P (k).

Ahora se analiza el efecto de los operadores evolutivos en los cromosomas en la piscina de
apareamiento. Se define el orden 0(S) de un esquema S es el nimero de simbolos fijos (no los
simbolos *), es decir, si la longitud de este esquema es L, entonces 0(S) es L menos el nimero de
simbolos * en S. Por ejemplo: 0(1*01) =4 —1)3 yo(0*1x10) =6 — 2 = 4. La longitud I(S)
de un esquema S es la distancia entre el primer y dltimo simbolos fijos. Por ejemplo: [(1 % 01) =
4—-1=3yl(0x1%x10)=6—2=4.

Primeramente se considera el efecto de la cruza en la piscina de apareamiento. Entonces, dado
un cromosoma M (k) N H, la probabilidad que se elige para cruza si ninguno de sus descendientes
se encuentra en H se encuentra restringida en su limite superior por

1

P (457)

Puede concluirse entonces que dado un cromosoma M (k) N H, la probabilidad de que este sea
seleccionado o no para cruza, o al menos uno de sus descendientes se encuentre en H después de
la operacion de cruza, esta limitada en su limite inferior a
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1 {(H) (4.58)
Pc L —1 .
El efecto del operador de mutacidon se considera a continuacion. Dado un cromosoma en
M(k) N H, lo probabilidad de que este permanezca en H después de aplicar la operacidon de
mutacién esta dad por

(1—ppm)°™ (4.59)
Si py, €s suficientemente pequefio, la expresidn anterior es aproximadamente igual a
Pmo(H) (4.60)

Considerando los operadores de mutacidon y cruza sobre un esquema H, el valor esperado
e(H,k+1)dee(H, k + 1) estad dado por

I(H)

eH,k+1) = <1 — pcm — pmo(H)>

f(H, k)

El teorema anterior indica cdmo cambia el nimero de cromosomas en un esquema particular de
una poblacién a la siguiente. Este cambio esta influenciado por tres factores correspondientes al
desempeno promedio del esquema, el efecto del operador de cruza y la influencia de la operacién
de muta. Puede notarse que entre mayor sea el desempefio de un esquema, mayor sera su
descendencia en la siguiente poblacion; el parametro correspondiente a la mutacion depende del
orden del esquema, es decir, entre menor sea la cantidad de simbolos fijos dentro del esquema, su
descendencia serd mayor; por ultimo, para la mutacion es importante la longitud del esquema y
por lo mismo es importante cuidar de la posicién de los valores importantes para reducir este
pardmetro.

4.2.5.2 Codificacion del algoritmo genético

Una de los aspectos mas importantes de un algoritmo genético es el tipo de codificacion o
estructura que tiene un cromosoma o, como se conoce en literatura, el genotipo. Refiriéndose de
manera analoga a la terminologia utilizada en la biologia, puede definirse también al fenotipo
como el organismo en su totalidad, en el caso de un algoritmo genético, el fenotipo corresponde al
resultado producido por el genotipo en su ambiente o bien, un grupo de pardmetros desconocidos
o un vector solucién.

Muchos autores han sefialado que los algoritmos genéticos son, probablemente, en su punto
mas efectivo cuando la codificacidn es tan cercana como sea posible al espacio de busqueda. Para
muchos problemas de ciencia e ingenieria esto implica el uso de nimeros en la forma de base 10.
En este aspecto existen varias posibilidades para elegir la que mejor se adapte al problema en
cuestion.
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Aunque una codificacidn binaria funcionard a menudo muy bien, como Goldberg ha sefialado
[Goldberg, 1989], un algoritmo genético es tipicamente robusto con respecto a la codificacién
utilizada.

4.2.5.2.1 Codificacion binaria

En la seccion 4.2.5.1 se justificd el funcionamiento de un algoritmo genético. Para dicha
justificacién se utilizé un alfabeto de dos valores: 0y 1. Este tipo de estructura se conoce como
codificacién binaria, dado el hecho de que tiene sélo dos valores posibles.

El problema principal de este tipo de codificacion reside en elegir el nimero correcto de bits o
posiciones que tendra cada variable, ademas de que, en la mayoria de los casos, es necesario un
paso extra dedicado a la decodificacidon del cromosoma. Al seleccionar el tamafio de cada variable
debe de tomarse en cuenta el rango del espacio muestral a explorar y el tamafio de paso deseado.
Si se tiene un rango definido entre los limites [a, b] y se desean sdélo valores enteros, el nimero de
bits a utilizar estard definido por

l = ceil{log,(b — a)} (4.62)
en donde el operador ceil indica que debe de tomarse el siguiente entero superior.

Para el caso en el que se desean valores con parte decimal debe de definirse un tamafio paso Ax,
que esta definido por
Ax =270 (4.63)
X =—— .
2t—1
de donde se obtiene que el tamafio de la cadena n necesario para representar esta variable se
encuentra dado por

b—a
= ceil{log2< A + 1)} (4.64)

Una codificacién tipica de n objetos variables X = (x4, x5, ..., x,) dentro de una cadena binaria
es realizada como se muestra en la figura 4.9.

X4 Xo Xn
I s A A W A A
100---1---010---1 ---01001
5, y PN “ PR > g
Iy L In

Figura 4.9 Codificacion binaria de un cromosoma de n variables
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La decodificacidn de binario a decimal, para cada variable x;, i = 1, ..., n, con largo de cadena [;
debe de hacerse de la forma

li-1
b—a .
X =a + Zli 1 Z ai(li_]-)ZJ (465)
j=0

en donde el término l; —j representa un barrido hacia la izquierda, es decir del bit menos
significativo (LSB) hacia el mas significativo (MSB).

4.2.5.2.2 Codificacion Gray

Dado que la codificacién de un algoritmo genético debe de ser tan parecida al espacio de
busqueda como sea posible, entonces un cambio pequefio en el fenotipo deberia de indicar un
cambio igualmente pequefio en el genotipo. Para una codificacion binaria no sucede esto. Dado un
genotipo con n = 6 y un fenotipo r con 0 < r < 63 entonces el valor 011111 = 31 tendrd que
cambiar todos sus seis bits para incrementar el valor del fenotipo por uno: 100000 = 32.

La codificacién Gray mitiga esta situacion al asegurar que cualquier par de puntos adyacentes en
el espacio del problema difiera por sdlo un bit en el espacio de representacién [Doran, 2007]. Para
muchos problemas esta propiedad de adyacencia es util para mejorar el desempefio y pareceria lo
mds sensato adaptar el uso de una codificacién Gray para la mayoria de los problemas con
variables enteras, reales o complejas. En la tabla 4.1 se muestra una lista de equivalencias entre
binario y Gray paral = 4.

Binario Gray Binario Gray
0000 0000 1000 1100
0001 0001 1001 1101
0010 0011 1010 1111
0011 0010 1011 1110
0100 0110 1100 1010
0101 0111 1101 1011
0110 0101 1110 1001
0111 0100 1111 1000

Tabla 4.1 Comparacién entre codigos binario y Gray

Para realizar una conversién de cédigo binario a Gray, deben de usarse operadores OR exclusivos
(XOR), una forma de ver esta conversion seria como sigue [Doran, 20071]:
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G; = B;;1®B;, i=01-1,..0 (4.66)
en donde B; se toma como 0.
De manera andloga, para transformar una codificacién Gray a una binaria es necesario aplicar
Bi=Bi,1®G;, i=1-1,...,0 (4.67)

La codificacidon Gray ofrece una secuencia que no es muy apropiada para manejo humano pero
que tiene el potencial de ser mas natural para una maquina.

4.2.5.2.3 Codificacion IEEE

La codificacién mas comun de la IEEE considera un tamafo por variable de 64 bits. El primer bit
denota el signo del valor, los siguientes 11 bits representan la caracteristica o valor entero v,
finalmente, los 52 bits restantes son la mantisa o parte decimal de la variable. Esta representacidn
se ilustra en la figura 4.10.

171 bits
{caracteristical
—
} |5 _| b =
t =
e ! o) 52 bits
. {mantisa)

Figura 4.10 Representacion de la codificacion IEEE
Un valor x escrito en este tipo de codificacidn estara dado por
x = (—1)52¢71023(1 — f) (4.68)

en donde s representa el signo, c es el valor en decimal de la caracteristica y f la mantisa, que se
calcula de la siguiente forma

f= ifm G)m (4.69)

Debe destacarse que la distribucién de los bits puede estar sujeta a consideracion del usuario
para los valores que quieran representarse y que tampoco es necesario usarlos todos.

4.2.5.2.4 Codificacion continua

Aunque la codificacidn binaria (y sus derivadas) son Utiles para resolver muchos problemas de
optimizacion, tiene la limitante de su cuantizacién. Cuando se requiere resolver un problema en
donde los valores de las variables son continuos y se quiere saber con toda la precisién de la
maquina es necesario implementar este tipo de codificacién. Si se utilizara una codificacion

73



binaria, dado que cada variable requiere varios bits para ser representada, al crecer el nimero de
variables, también aumenta el tamafo del cromosoma.

Cuando las variables se encuentran cuantizadas de manera discreta, el algoritmo genético
binario funciona de manera muy eficiente. Por otro lado, cuando las variables son continuas, es
mas logico representarlas por nimeros de punto flotante. Ademas, como el algoritmo binario
tiene precision limitada por la representacién binaria de las variables, usar valores de punto
flotante en lugar de binarias tiene la ventaja de requerir menor espacio de almacenamiento, pues
un solo valor flotante representa la variable en lugar de Np;;s enteros.

La codificacién continua es inherentemente mas rdpida que la binaria, pues los cromosomas no
tienen que ser decodificados antes de evaluar la funcién de costo.

4.2.5.3 Operador de cruza

La cruza se refiere al proceso de intercambiar informacidn entre dos soluciones en una manera
similar a como ocurre en la naturaleza dada la reproduccién sexual. En el nivel mas bdsico de este
operador, se recurre primero a un operador de seleccion, los pares de individuos elegidos se
someten a cruzarse con una probabilidad p.. Se genera un ndmero aleatorio R, en el rango 0-1, y
se da lugar a la cruza sélo si R, < p., de otro modo los individuos no se modifican. Los valores
tipicos de p. se encuentran en el rango de 0.4 a 0.9.

Sin la cruza, la aptitud promedio de la poblacion, f,rom, aumentara o disminuird (dependiendo
de si se maximiza o minimiza) hasta que esta sea igual a la aptitud del miembro mas apto, f,p;-
Después de este punto sélo puede mejorarse a través de mutacion.

Uno de los métodos consiste en elegir de manera aleatoria un punto dentro de las cadenas e
intercambiar toda la informacion a la derecha de este punto entre los dos individuos. Este método
es el utilizado mas comunmente en algoritmos genéticos sencillos o con longitudes de cromosoma
cortas, el principio basico de funcionamiento se ilustra en la figura 4.11.

Cromosornas padres Cromosomas hijos

L L

Punto de cruza

Figura 4.11 Operacion de cruza de un punto

Esta operacion puede expandirse a casos con multiples puntos de cruza, la figura 4.12 ilustra el
caso en que se lleva a cabo la cruza de dos puntos.
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Después de que se lleva a cabo la cruza, se reemplazan los padres en la piscina de apareamiento
por sus descendientes. La poblacién ha sido entonces modificada pero alin mantiene el mismo
ndmero de elementos.

Cromosomas padres Cromosomas hijos

L L L L

Puntos de cruza

Figura 4.12 Operacién de cruza de dos puntos

A continuacion debe de aplicarse el pardmetro de mutacion, sin embargo, en la siguiente parte
se explicarad antes un poco mas acerca del operador de seleccién y se describiran algunos métodos
utilizados por este pardmetro.

4.2.5.4 Operador de seleccién

Como se menciond en la seccidn anterior, antes de poder implementar el operador de cruza, es
necesario seleccionar a los padres que daran lugar a la nueva poblacién. Es aqui en donde entran
los distintos operadores de seleccién.

La seleccidn intenta aplicar presién sobre la poblacidén en una manera similar a la seleccion
natural encontrada en los sistemas biolégicos [Baker, 1987]. Los individuos con peor desempefio
son sacados de la poblacion y los mejores, o mas aptos, tienen una oportunidad mayor que el
promedio de proporcionar la informacidn que contienen a la siguiente generacion

El método mas simple de seleccidn consiste en elegir a los individuos de entre el mejor 50% v el
resto se ignora. Este método es practico pero no es el mas comun. Una razén para esto es que
aunque permite reproducirse a los mejores individuos y detener a los peores, no hace distincidn
entre ‘bueno’ y ‘muy bueno’. También, en lugar de sélo permitir avanzar soluciones pobres a la
siguiente generacidon con una menor probabilidad, simplemente las aniquila [Gorger-Schleuter,
1989]. Por esta razén se necesitan métodos que hagan mejores distinciones y que permitan que
algunos elementos ‘no tan buenos’ tengan alguna oportunidad de proporcionar informacién a la
siguiente generacidn. Algunos de estos métodos se describen a continuacion.
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4.2.5.4.1 Métodos que no consideran aptitud

Un método muy sencillo consiste en comenzar por la parte superior de la lista y aparear los
cromosomas en un sistema de dos a la vez hasta que se alcanza el nimero de cromosomas a
seleccionar para reproduccion N,. Los cromosomas madre tienen ndmeros de fila en la matriz de
poblacién dados por ma = 1,3,5, ... y el padre tiene los nimeros pa = 2,4,6, ... Esta técnica no
modela bien el modelo natural pero es muy simple programarla e implementarla.

Una segunda técnica consiste en utilizar un generador de nimeros aleatorios uniforme para
seleccionar los cromosomas. Los numeros de fila de los padres se encuentran usando

ma = ceil{N, * rand(1, Ny)}
pa = ceil{Ny * rand(1, Ny)} (4.70)

en donde el operador ceil redondea el valor al siguiente entero superior.
4.2.5.4.2 Método de la ruleta

Con este enfoque la probabilidad de seleccién de cada individuo es proporcional a su aptitud. La
analogia con una ruleta se da porque puede imaginarse toda la poblacién formando una rueda de
ruleta con el tamano de ranura de cada cromosoma o individuo proporcional a su costo. La ruleta
se gira y la ‘bola’ ficticia se lanza dentro. La probabilidad de que la bola termine en alguna ranura
en particular es proporcional al arco de la ranura a, por lo tanto, a la aptitud correspondiente al
individuo.

Para implementar este operador, la ruleta esta representada por la suma de las aptitudes de la
poblacién y la bola es nimero aleatorio entre 0 y dicha suma. Para determinar en qué ranura cayo
la bola, la aptitud de los miembros de la poblacién se suman en orden hasta que la suma exceda el
numero aleatorio.

En ocasiones, suele implementarse el pardmetro de seleccidn como una probabilidad. La
probabilidad de que un cromosoma k sea elegido para aparearse esta dada, de acuerdo a su
aptitud £ ®) y el tamafio poblacional Ny, por

)

w_ [

el = S (4.71)
i=1 3

En este caso el nimero aleatorio serd generado en el rango de 0 a 1, dado que la suma de todas
las probabilidades debe de ser igual a 1.

4.2.5.4.3 Escalamiento lineal

El escalamiento lineal ajusta los valores de aptitud de todos los cromosomas de tal manera que
el mejor individuo obtiene un ndimero especifico de descendientes esperados. Los otros valores
son alterados para asegurar que el nimero total correcto de nuevos cromosomas es producido.
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De esta manera, se previene la reproduccion prematura de los individuos con desempefio muy
sobresaliente.

El factor de escalamiento s especifica el nUmero de descendientes esperados para el mejor
individuo y es tipicamente en el rango de 1.2 a 2, dando control sobre la presién de seleccion. El
valor esperado de descendencia para una cromosoma k esta dado por

(s — 1)(f(k) - fprom)
(fmejor - fprom)

E(f®)=1+ (4.72)

Puede notarse que E(fmejor) =sy E(fpmm) = 1. AuUn existe un problema para individuos con
bajo desempeiio, que tendran un niumero negativo de prole. Puede resolverse asignando cero a
estos cromosomas, pero esto requeriria que todos los otros valores de aptitud se cambiardn otra
vez para mantener el promedio correcto. También se arriesga a perder diversidad. Una alternativa
es reducir el factor de escalamiento de tal manera que el peor individuo tenga un puntaje de cero

-1+ (fmejor - fprom)
(fprom - fpeor)

s (4.73)

Cabe hacer notar que al aumentar el factor de escalamiento s, también crece el radio de
convergencia. Con presiones de seleccion bajas, la razén de convergencia es proporcional a s.

4.2.5.4.4 Clasificacion (ranking)

La seleccion por clasificacion fue sugerida en un intento por superar las deficiencias de los
enfoque basados directamente en la aptitud [Barker, 1985]. Primero, debe de ordenarse la
poblacién de acuerdo a sus valores de aptitud, entonces se asigna un nuevo valor, relacionado de
manera inversa a la clasificacidn o rango del individuo.

El primer método consiste en una clasificacion lineal. Al miembro mas apto se le asigna una
aptitud s, entre 1 y 2. El peor cromosoma recibe 2 — s. Los valores para las aptitudes de los
individuos intermedios k se obtienen por interpolacién, una vez que se encuentran ordenados:

_Z-k(s—l)

f(k) =5 - >~ @z
(Npop - 1)

(4.74)

en donde N, representa el tamafio de la poblacion.

Si se hace s = 2, el peor individuo no tiene oportunidad de reproducirse. En principio, s puede
incrementarse mas alla de 2 para obtener una mayor presion de seleccion, pero entones algunos
de los peores cromosomas obtendrian un nimero negativo de descendientes. Un método mds
eficiente de alcanzar mayores presiones de seleccidn, que también ofrece oportunidad a los
peores miembros de la poblacion, es utilizar una clasificacién no lineal.
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La clasificacion no lineal mas utilizada es la exponencial. En este esquema, el mejor individuo
recibe una aptitud de 1 y el segundo una aptitud s, tipicamente 0.99. El tercer individuo recibe
una aptitud de s?y asi sucesivamente hasta el Gltimo cromosoma, que recibe s¥~1. Los nuevos
valores de aptitud necesitan dividirse por su promedio para obtener el nimero esperado de
descendientes para cada miembro.

4.2.5.4.5 Método de torneo

Este enfoque emula de manera muy parecida la competicién por apareo en la naturaleza. Su
funcionamiento consiste en elegir de manera aleatoria un pequefio subgrupo de cromosomas,
normalmente 2 6 3, de la piscina de apareamiento, y el cromosoma con el mejor desempefio se
convierte en padre para la siguiente generacion. El torneo se repite hasta que se alcance la
cantidad de padres necesarios para crear la siguiente generacion. Este método funciona mejor
para tamafios de poblacién grandes pues no debe de ordenarse la poblacién de acuerdo a su
funcién de costo.

Un cromosoma con desempefio igual al promedio tendra expectativas de ganar la mitad de sus
torneos y de ser elegido la mitad de las veces que el mejor cromosoma. Algunos modelos como el
ASPARAGOS [Gorges-Schleuter, 1989] utilizan una poblacion distribuida espacialmente con
torneos sélo entre los miembros cercanos. Aunque al utilizar la seleccién por torneo debe de
considerarse el error de muestreo implicado.

4.2.5.5 Operador de mutacién

La mutacion se refiere, en general, a modificar un valor de la cadena que representa a un
cromosoma con una probabilidad p,,,. La forma mas comun de aplicar este operador consiste en
pasar un alelo o variable del cromosoma y decidir si se modifica basandose en un valor aleatorio.
Al igual que en la cruza, para decidir si se lleva a cabo la mutacidn, debe de generarse primero un
valor aleatorio R, en el intervalo 0-1, para cada alelo se aplica el operador sélo si R,, < py,- En la
mayoria de los casos p,, oscila entre 0.01 y 0.2 [Fogarty, 1989].

El operador de muta tiene la particularidad de que introduce nueva informacion, en otras
palabras, mantiene la diversidad de la poblacidn. La cruza no puede generar mas informacién que
aquella con que se ha iniciado el algoritmo.

En el caso de una codificacién binaria (estandar, Grey o IEEE), la mutacion consiste en cambiar el
valor del alelo de 1 a 0 y viceversa. Sin embargo, debe de tomarse en cuenta que la posicion que
se altera puede modificar de manera significativa, por ejemplo, en una cadena de 10 bits con
codificacién binaria, modificar el bit menos significativo alterara este valor por +1, mientras que
un cambio en el mas significativo introducira una variacién de +512.

Una manera de lidiar con esta situacion es confinar la mutacién a los bits de menor orden,
aunque es pierde gran parte de la exploracién del espacio solucién, pues estos bits ayudan a
diversificar en generaciones tempranas.
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Otras posibilidades son la de sesgar la mutacién a los individuos menos aptos para incrementar
la exploracion sin degradar a los cromosomas con mejor desempefio [Davis, 1989], o hacer que p,,
sea una funcién del nimero de generaciones con su probabilidad disminuyendo mientras se
avanza [Fogarty, 1989].

Para una codificacion continua, la forma mas sencilla de mutar es la de sumar o restar una
cantidad aleatoria con distribucién normal

P'n = Pn + aN,(0,1) (4.75)

en donde o representa la desviacidon estandar de la distribucion normal y N,,(0,1) representa la
distribucidn normal estandar con media 0 y varianza 1. Esta técnica es dificil de usar, pues debe de
elegirse un buen valor de o, la adicidon de una variable puede ocasionar que ésta se salga de sus
limites, lo que Illeva un mayor tiempo computacional.

Otro enfoque para esta situacion es el de elegir el nimero de elementos a mutar a partir de p,,
con  Nypyue = Npop * Pm Y elegir de manera aleatoria ny,,. elementos de la poblacion total
(denotados por su indice de fila y columna) para cambiar por valores aleatorios dentro del rango
de busqueda.

Con esta seccidon se concluye el capitulo 4, en donde se revisaron distintas técnicas de
computacionales para la optimizacidon de problemas. Puede notarse la gran diferencia entre los
métodos analiticos que requieren un conocimiento casi acertado del problema a optimizar y las
técnicas que imitan procesos naturales que son mads bien aleatorias y probabilisticas. El siguiente
capitulo hace uso de la teoria revisada en los capitulos anteriores para solucionar el problema en
cuestion: el registro de superficies contando con poco conocimiento de la relacién entre estas.
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Capitulo 5

Registro de superficies utilizando
algoritmos evolutivos

Este capitulo lidia con el punto central de esta tesis: el registro o alineamiento de superficies.
Una vez que se ha adquirido la forma de un objeto a partir de las técnicas mencionadas en el
capitulo 2, es necesario hacer dos o mas tomas para tener la reconstruccién completa del objeto.
En el caso en que el arreglo dptico se encuentre limitado a una mesa giratoria y que sus
componentes se encuentren fijos, es facil llevar a cabo una reconstruccidon a partir de los
parametros radiales del arreglo [Ze-Su et al., 2007]. Sin embargo, este tipo de disposiciones se
encuentran limitadas, por lo general, a un ambiente de laboratorio y no suelen utilizables en un
ambiente industrial.

El problema de registro ha tratado de resolverse desde diferentes perspectivas: basandose en las
propiedades cinematicas y la geometria [Pottman et al, 2004], buscando los pardmetros de
transformacion geométrica basandose en propiedades estadisticas de los vértices [Xiao et al.,
2005], la implementacién de dos fases de algoritmos genéticos [Percoco y Galantucci, 2002] y
utilizando un algoritmo de iteracion del punto mas cercano (ICP, por sus siglas en inglés) basado
en la correlacidn de caracteristicas locales [Chavarria y Sommer, 2008]. Aun asi, estos algoritmos
fallan en un punto vital para el trabajo de registro desde varias vistas: sélo sirven para grandes
areas de traslape entre superficies. Un analisis comparativo entre algunos métodos previos se
ofrece en [Matabosch et al, 2004].

En este trabajo de tesis se propone llevar a cabo un registro de superficies sin necesidad de
contar con una parametrizacion de las posiciones relativas de cada adquisicidn de superficies ni de
utilizar marcas invasivas sobre el objeto bajo andlisis. Para llevar a cabo esta tarea se plantea el
uso de un algoritmo genético en combinacién con el algoritmo de Iteracién del Punto mas
Cercano, o ICP por sus siglas en inglés. El primero se usa para realizar un pre-alineamiento de las
superficies, suficiente para que el segundo pueda resolver de manera eficaz el problema. A
continuacién se presenta el algoritmo ICP.

5.1 Algoritmo de Iteracion del Punto mas Cercano

El algoritmo ICP fue implementado por primera vez en 1992 [Besl y McKay, 1992; Zhang, 1992].
El ICP se basa en una optimizacion iterativa no lineal que permite la alineacién de un conjunto de
datos para un registro fino. Varias mejoras se han agregado al algoritmo, como la adiciéon de
elementos al algoritmo basico con el fin de procesar los datos atipicos para una mejor
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comparacién de los sub-conjuntos [Zhang, 1994]. Otro enfoque fue propuesto por [Chen vy
Medioni, 1992] en donde no se minimiza la distancia entre los puntos mas cercanos, sino que se
utiliza informacidén de su orientacion. La descripcién del algoritmo general se hace a continuacion.

Considérense dos grupos de puntos {x;} y {p;} en donde no se conoce nada de su
emparejamiento y se quiere computar la transformacion rigida entre ellos. Si se obtienen los
pardmetros de transformacion, entonces se obtiene una solucidn de forma cerrada al minimizar la
siguiente funcién objetivo

N
1
fRO) = Nzlupx,i —R(pp) +T]° (5.1)

en donde N es la cantidad de puntos a emparejar, R(:)y T representan los parametros de
transformacidon geométrica de rotacidn y de traslacién, respectivamente. Algunos métodos para
minimizar la ecuacion 5.1 pueden encontrarse en [Lorusso et al., 1995].

Aslimase que la transformacién es pequena, casi una identidad. Esto significa que la distancia
entre el punto en el sistema coordenado X y su localizacién transformada P es pequeiia. Dada
esta suposicién, un probable emparejamiento para el punto p,, es el punto mas cercano en {x;}:

Ao 0x)) = vy 12 = (52)

Desafortunadamente, no existe garantia de que la transformacién es casi una identidad, asi que
tomar el punto mas cercano en {x;} conducird por lo normal a una solucién errénea. Una
propuesta comun en esta situacion es usar iteraciones esperando converger a la solucién correcta,
esto es el algoritmo ICP y se ilustra en la Tabla 5.1 [Yaniv, 2001].

Algoritmo de Iteracion del Punto mas Cercano

1. Crear una correspondencia entre las nubes de puntos, los puntos mas cercanos
se emparejan.

2. Computar el registro rigido dado el emparejamiento.

3. Aplicar la transformacién a los datos y computar la distancia media entre las
nubes.

4. Si el cambio en la distancia media no es menor que un umbral du o se alcanzado
el nimero maximo de iteraciones, terminar el algoritmo.

Tabla 5.1 Algoritmo ICP

El mayor costo computacional al implementar un algoritmo ICP es el emparejamiento de los
puntos, pues debe de implementarse la ecuacién 5.2 para cada punto de la nube {R;} sobre todos
los puntos de la nube {L;}. En la mayoria de los casos, prefiere implementarse el uso de arboles k-
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dimensionales, que proveen una representacion mas sencilla para la busqueda de puntos y, por
tanto, mas eficiente [Moore, 1991]. Después de que se encuentra la correspondencia entre las
nubes, debe de encontrarse el registro rigido, para llevar a cabo este paso, una de las técnicas
comunes el uso de cuarterniones para determinar las matrices de transformacién Ry T [Besl y
McKay, 1992; Surmann et al., 2003]. Sin embargo, un método mds robusto y facil de implementar
es el del uso de la descomposicion de valores singulares (SVD) [Arun et al., 1987]. La
implementacién de la creacion de arboles k-dimensionales y SVD suele acelerar el tiempo de
ejecucion del algoritmo ICP, pero no asegura la convergencia al dptimo global, sin embargo, se
explican en las secciones siguientes, pues es la manera en que se implementan en este trabajo.

5.1.1 Arboles k-dimensionales

Un arbol k-dimensional (abreviado como arbol kd) es una estructura de datos cuyo fin es
almacenar un ndmero finito de puntos de un espacio k-dimensional y fue analizado por primera
vez por Friedman y ampliado por Bentley [Friedman et al., 1977; Bentley, 1980].

Si un espacio euclideo contiene N puntos, el arbol kd correspondiente tendra el mismo nimero
de nodos, es decir, se tiene un espacio O(N) y k indicara la dimensionalidad del espacio. Cada
nodo consistird de dos apuntadores hijos, informacidn del nodo y una clave, ya sea un solo valor
flotante que representa una coordenada o un par de flotantes representando una dimensién o un
rectdngulo. Un esquema de reconstruccion de un arbol kd se muestra en la figura 5.1.

Discriminante
E40.85) & F(70.85) o
B(10.75)
_ 1
G(10.60)
8 450 50)
a
» D(25.20) C(E0,15) !
Funtos-
(25,.20). (10,60}, (10, 73), (40,83}, (30,50), (80,13), (70,85)

Figura 5.1 Esquema de construccion de un arbol kd bidimensional

Para construir un drbol binario, primero debe elegirse un punto coordenada para dividir el resto
de los puntos. Por ejemplo, si se elige el eje x como base para dividir el resto de los puntos, todos
los puntos menores que el valor raiz de x seleccionado se encontraran a la izquierda de la raiz y lo
contrario para aquellos que sean mayores o iguales. A continuacidn se elige un valor y como
discriminante para los hijos de la raiz y se considera un nuevo valor x para los nietos de la raiz.
Suele nombrarse a los discriminantes de acuerdo al numero de dimensién considerado, por
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ejemplo el discriminante x sera 0, para y es 1 y asi sucesivamente para arboles de mayores
dimensiones.

La figura 5.1 representa un arbol con un pivote o raiz en x = 50, como los valores extremos son
x =10y x = 80, se eligen los puntos (10,75) y (80,15) como hijos de la raiz. Nétese que se eligid
(10,75) y no (10,60), pues el valor de y del punto seleccionado es mayor; una alternativa a este
método es el de crear un arbol balanceado, en que los puntos correspondientes a los nodos se
proporcionan de manera aleatoria. A continuacidon debe de tomarse el siguiente discriminante, es
decir y (denotado por 1). En este caso, para el nodo marcado como C sdlo existe un posible hijo F
en donde yr > y. ® x- > x,. El nodo D queda a la izquierda del nodo B dado que y, < yg y se
hace lo propio para el nodo E. Este proceso debe de repetirse hasta tener clasificados los
N puntos que conforman el espacio a analizar, intercambiando el discriminante entre cada nueva
generacion de hijos obtenida.

Para realizar una busqueda del vecino mas cercano se genera un arbol para sélo uno de los
espacios, mientras que en el otro espacio debe de buscarse el punto mds cercano uno a uno. Sin
embargo, dado que el espacio se encuentra particionado por discriminantes y que los puntos
emparejados son removidos, esta busqueda tomarda menor tiempo que si se busca en el espacio
entero de la lista en representacién de arbol.

5.1.2 Descomposicion de Valores Singulares

La descomposicion de valores singulares (Singular Value Decomposition, SVD) ha sido
anteriormente aplicada para establecer correspondencias entre conjuntos 3D [Arun et al., 1987;
Rieger, 2005]. Concretamente, se obtiene un sistema de referencia comin mediante el calculo de
la transformacidn existente entre el conjunto de datos [Ballesta et al., 2007]. La descomposicion
SVD es una generalizacion de la eigen-descomposicion que puede usarse para analizar matrices
rectangulares (la eigen-descomposicion sélo estad definida para matrices cuadradas). Por analogia
con la eigen-descomposicion, que descompone una matriz cualquiera en dos matrices simples, la
idea general de SVD es descomponer una matriz rectangular en tres matrices simples: dos
ortogonales y una diagonal [Abdi, 2007].

Una matriz positiva semi-definida puede obtenerse como el producto de una matriz por su
traspuesta. Esta matriz es cuadrada y simétrica, pero ademas sus eigenvalores son todos positivos
o nulos, y los eigenvectores correspondientes a diferentes eigenvalores son ortogonales en pares.
Si X es una matriz positiva semi-definida, su eigen-descomposicién se expresa como

X = UAUT (5.3)

en donde U es una matriz ortonormal (UTU = I) y A es una matriz diagonal que contiene los
eigenvalores de X.

La descomposicién SVD usa la eigen-descomposicion de una matriz positiva semi-definida para
derivar una descomposicién similar aplicable a todas las matrices rectangulares compuestas por
numeros reales. Entonces si A es una matriz rectangular su descomposicién SVD es
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A=UDVT (5.4)

siendo U los eigenvectores normalizados de la matriz AAT, es decir, UTU = I. Las columnas de U
se denominan como vectores singulares izquierdos de A; V representa a los eigenvectores
normalizados de la matriz ATA (VTV = I) y sus columnas son los vectores singulares derechos de
A; finalmente D es la matriz diagonal de valores singulares, D = A'/? con A siendo la matriz
diagonal de los eigenvalores de AAT y ATA, que de hecho son los mismos [Golub y Van Loan,
1989].
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Figura 5.2 Significado geométrico de SVD: la imagen de un circulo tras una multiplicacién matricial es una elipse

Para una matriz A de tamafio M X N con M > N, la ecuacién 5.4 puede escribirse como

N
A=UDV" = Z d,U VT (5.5)

=1

En la representacion anterior el i-ésimo elemento distinto de cero de la matriz diagonal D esta
representado por d; , mientras que U;y V; son la i-ésima columna de las matrices U y V,
respectivamente. El tamafio de las matrices U, Vy D serdde M XM, NXN y M XN. Una
interpretaciéon geométrica de SVD para M = N = 2 se presenta en figura 5.2, de donde puede
observarse que primero se rota V; para hacerla coincidir con el i-ésimo eje coordenado, estirado
por un factor d; y rotado de regreso en la direccién de U; [Muller et al., 2004].

Una consecuencia directa de esta interpretacion es que el valor singular mayor, d;, mide la
magnitud de A. El rango de A es el numero de valores singulares distintos de cero. Entonces, si
rango(A) = r, es posible reescribir en su forma reducida
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r
A=U,D,VT = Z d,U VT (5.6)

i=1

donde D, es la matriz diagonal de tamafio r X r con los r valores singulares distintos de cero en
A, U, yV, consisten de las primeras r columnas de U y V, respectivamente.

El cuarternién unitario para la matriz de rotacién a buscar esta dado por G = [q, ¢1 92 q3]7, en
donde q, = 0y q,% + q1% + g% + q3% = 1. La matriz de rotacién generada por el cuarternién

unitario es
2 + 2 _ 2 _ 2 2( _ ) 2( _ )
9o q1 92 q3 91492 — 4093 91493 — 4092
R=| 2(q192 — 9093) Qo® + 4% — q1% — q3° 2(4293 — 9090) (5.7)
2(0193 — 9092) 2(4293 — 9091) q0o® + a3 — 41* — q5°

Sea ahora Gr = [q4qsqe]” el vector de traslacién. El vector completo de registro estara
denotado por § = [Ggr|Gr]”. Sea P = {p;} un conjunto de puntos adquiridos para ser alineados
(nube flotante) con un conjunto fijo X = {¥;}, en donde N, = N,y en donde a cada punto
p; corresponde otro punto X; con el mismo indice. La funcién objetivo expresada en la ecuacién
5.1 puede reescribirse como

Np
- 1 - - -
F@ == 15 = R@g) + Gl (58)
P4
=1
Los centros de masa de la nube flotante jip y de la nube fija jiy estan dados por
g 1 - - 1 -
MP:N_P, bi ¥ MX:N_szi (5.9

La matriz de covarianza cruzada X,y entre los conjuntos Py X sera

Np Np
1 - - - - T 1 - - > > T
T = 0 > (B = )G = )™ == Y [Fii] = A (5.10)
P i=1 P i=1

Los componentes ciclicos de la matriz anti-simétrica B;; = (Z — 2T )  se utilizan para formar
ij px pxJij

el vector columna A = [B,3; Bs3; Bj;]. Este vector es usado para formar la matriz simétrica

_ tr(ZpX) AT
Q(Zpx) = [ A Zox + Zpy — tr(ZpX)IJ 61D

en donde I5 es la matriz identidad de tamafio 3 X 3 y tr(-) representa el operador trazo, es decir,
la suma de los elementos en la diagonal principal y esta dado por
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n

tr(C) =cy1 + o+ +cpn =chn (5.12)

i=1

El eigenvector unitario G = [q, q1 92 q3]7 correspondiente al maximo eigenvalor de la matriz
Q(pr) se selecciona como la rotacién éptima. El vector de traslacion dptimo estarda dado

entonces por
‘_jT = ﬁx - R(ﬁR)lzP (5-13)

Algunos de los inconvenientes con que cuenta el algoritmo ICP son, segun [Xiao et al., 2005]: (a)
el costo computacional al buscar los puntos mas cercanos, aun con arboles k-dimensionales, es
alto cuando se tiene un gran numero de vértices; (b) no existe una garantia de que se llegard a la
solucidn correcta; (c) se requiere de una buena estimacion inicial de los parametros de
transformacidén para evitar que el proceso de iteracién quede atrapado en un minimo local.

Una posible mejora del enfoque del algoritmo ICP es la implementacion de métodos de
optimizacidn no lineales, como un algoritmo genético, que tiene la capacidad de salir de minimos
locales. Los algoritmos genéticos han sido usados para aplicaciones relacionadas con el registro de
nubes de puntos [Brunnstrom et al., 1996], incluyendo el uso de algoritmos genéticos dindmicos
[Chow et al., 2004] con un operador de mutacion particular utilizado al final del algoritmo para
obtener un ajuste fino de la posicién de las nubes.

5.2 Descripcion del algoritmo genético utilizado

Como se mencioné al inicio de este capitulo, el planteamiento es utilizar el algoritmo ICP para
llevar a cabo el registro o alineamiento de dos nubes de puntos, sin embargo, la sola utilizacién de
este algoritmo tiende a converger a un minimo local si no existe un buen pre-alineamiento. Con el
fin de lograr este primer alineamiento se utiliza un algoritmo genético que incluye un pseudo-ICP,
en donde se calculan las distancias minimas entre puntos vecinos en las superficies, con la
diferencia de que no se reemplaza o elimina ningln punto en las nubes una vez que este se ha
emparejado, esto con la finalidad de ahorrar tiempo de cdmputo gracias a la cualidad de trabajo
matricial de MATLAB, pues pude llevarse a cabo la asignacién de una operacién vectorial en un
solo paso y la exclusién de puntos implicaria la programacién de un ciclo for.

Dado el hecho de que no se calcula la distancia real minima entre dos puntos adyacentes (dos
puntos de una nube pueden tener el mismo vecino mas cercano), es indispensable incluir
operadores que tomen en cuenta la proporcion entre las areas de traslape o superposicion.

Si se definen dos superficies, una denominada nube fija, que serda aquella a la que desea
alinedrsele la segunda nube, denotada por el término nube flotante, entonces X = {x;} con
i=1,...,M serd el conjunto de puntos correspondiente a la nube fija o modeloy P = {pj} con
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j=1,..,N los puntos dentro de la nube flotante. La funcién objetivo a optimizar queda definida
entonces como

fQo = |d0L_YdOV_g|2 (5.14)

en donde y representa a un cromosoma conteniendo los parametros de rotacion y de traslacion,
do; es la distancia minima promedio entre puntos que no se encuentran en la superficie
traslapada y dyy es la distancia minima promedio entre los puntos en el area de superposicion. El
factor Y es un elemento de normalizacién dependiente de los puntos considerados como
alineamiento exitoso dada una cierta tolerancia y € es un factor de error debido al muestreo. La
estimacion de estos factores se detalla en las siguientes secciones, dado que algunas de estas
necesitan del conocimiento previo de otros parametros.

Debe de tomarse en cuenta ademas, que para eje se considera un factor de escalamiento, pues
la convergencia del algoritmo se ve acelerada si se utilizan tamafios normalizados en todas las
direcciones, ya que no se necesita recalcular nuevos rangos para el parametro de mutacion.

Q..

X X

Figura 5.3 Convencion adoptada para parametros de transformacion positivos

La matriz de transformacion R estd definida como la multiplicacion de las tres matrices de
rotacion parciales para cada eje. Las matrices que definen R son

1 0 0
R,(a) = (0 cos(a) —sen(a))

0 sen(a) cos(a)

cos(f) O sen(ﬂ))

R,(B) = ( 0 1 0
—sen(f) 0 cos(f)

cos(y) —sen(y) O
R,(y) = (sen(y) cos () 0) (5.15)
0 0 1

Entonces, la matriz R estara definida como
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rnn T 13
R=R, R, R, = (7‘4 Ts 7”6) (5.16)
Ty Ty

en donde

r; = cos(f) cos(y)
r, = sen(B)sen(a) — cos(B) sen(y) cos(a)
r3 = cos(pB) sen(y) sen(a) + sen(B)cos(a)

1, = sen(y)
15 = cos(y) cos(a)
re = —cos(y) sen(a)

r; = —sen(f)cos(y)
sen(f) cos(y) cos(a) + cos(B)sen(a)
cos(B)cos(a) — sen(y)sen(B) sen(a) (5.17)

Ts

T9

Asi, se obtiene un sistema sobre determinado con 9 ecuaciones y 3 incdognitas para el cdlculo de
las rotaciones «, B y y. Nota: aunque el algoritmo ICP utiliza mas bien los valores ;- 19 para su
solucién, se calculan los dngulos de rotacidn para una mejor comparacién con el algoritmo
genético.

El vector de traslacién T se encuentra definido por

(5.18)

hﬂ
I
N'ﬂ ‘éﬂ Rﬂ

La convencidon de parametros positivos tanto de rotacién como de traslacion se muestra en la
figura 5.3.

Entonces, la transformacién p’ de un punto p estara dada por

)=l

Debe recordarse que la transformacién concerniente a R depende del orden en que se realiza la
multiplicacion de las matrices 5.15, por simplicidad se considera que R = R, R, R,.

El algoritmo genético busca los pardametros de transformacion descritos en las ecuaciones 5.16 y
5.18; la codificacién adoptada es la siguiente: y =[a, 3,7, T, Ty, T,]- Esta codificacion tiene lugar,
basandose en la teoria de esquemas descrita en el capitulo anterior, debido a que los esquemas
mas importantes son los correspondientes a los angulos de rotacion y por tanto, es esencial
mantener una longitud corta entre estos para no afectarlos de manera significativa dado el
operador de cruza. La codificacidon considera que los primeros tres parametros se encuentran
expresados en grados y los parametros correspondientes a las traslaciones en pixeles. A pesar de
que se comenzé con una codificacién de tipo binaria Gray, esta no representd cambios
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significativos en comparacidon con una codificacion continua, asi que se prefirié el uso de la
segunda dado que no requiere conversiones entre sistemas y, por tanto, tiene un tiempo de
ejecucién mas corto.

5.2.1 Muestreo

Uno de los procesos mas importantes para asegurar la convergencia y velocidad del algoritmo es
el muestreo. Algunos tipos de muestreo comienzan distinguiendo informacién de los bordes y
agregan mas caracteristicas conforme se encuentran correspondencias [Bolles y Horaud, 1984],
aproximaciones por medio de superficies mas simples [Tsuji y Nakamura, 1975; Holland, 1976]; y
segmentaciones de acuerdo a caracteristicas especificas, como discontinuidades [Grimson, 1986,
Perkins, 1978]. En general, estos Ultimos son mejores en el sentido de que son mas sensibles con
respecto a cambios pequenios en las superficies y contienen menor nimero de puntos [Fan, 1988].

En particular, los algoritmos de muestreo para superficies tridimensionales requieren [Kuffner,
2004]: 1) una distancia métrica definida en el espacio configurado, 2) una funcién para generar
una muestra en el espacio, y 3) un método para interpolar los puntos muestreados.

Para este trabajo el punto 1) se encuentra definido por una métrica en pixeles, pues la
normalizacién de los datos es un dato indispensable para acelerar la ejecucién del algoritmo; el
punto 2) se logra a través de tres distintos muestreos, uno basado en las caracteristicas
geométricas de las nubes a registrar y los otros dependientes de la densidad de puntos y las
superficies traslapadas; finalmente, el punto 3) resulta irrelevante, ya que en todo momento se
cuenta con la informacidon completa de las nubes.

A continuacion se describen los tres tipos de muestreos que tienen lugar a lo largo de la
ejecuciéon del algoritmo genético. El primero, basado en las caracteristicas geométricas de las
superficies y el segundo, cuyo objetivo es reducir drasticamente la cantidad de puntos, se realizan
una sola vez para cada nube, al principio del algoritmo. El Ultimo muestreo es dependiente de las
areas de superposicion y, por tanto, debe de llevarse a cabo antes de calcular la aptitud de cada
individuo de la poblacion.

El primer muestreo consiste en determinar qué datos son relevantes para la reconstruccién a
partir de los mapas gradientes de los datos a acoplar. Entonces, dado un mapa de profundidad
Z = Z(x,y), su mapa gradiente estara dado por

G = (g_i)z +(g_§)2 (5.20)
9z

Z OF . . . . .
7Y e son las derivadas parciales de primer orden de la superficie Z. Pueden utilizarse

operadores de Sobel para calcular las derivadas, aunque esto requiere de la aplicacion de una

en donde
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convolucién con un filtro Gaussiano dada su esencialidad como pasa altas y su sensibilidad al ruido
[Jin y DuanSheng, 2002; Castleman, 1996].

A continuacién es necesario calcular la desviacién estandar para determinar la dispersién de los
datos en el mapa de gradiente, este célculo se define por

(5.21)

donde G;; representa a un valor gradiente en el punto (i, ), G es el promedio de los gradientes y
N es el tamafo de la muestra, en este caso la cantidad de puntos en el espacio Euclideo de cada
nube de puntos. Para cada nube X;y P; se obtienen entonces un nuevos tamafos de muestra
NGX y N(’;’. La razén de muestreo dada la aplicacién de la dispersién del espacio gradiente estara
determinada por: r; = N;/N.

Para una muestra uniforme con distribucion normal se sabe que el 99% de los datos se
encontraran dentro de tres desviaciones estandar a partir de la media. Esto no es necesariamente
cierto para las superficies a analizar, sin embargo, este parametro funciona como un buen
discriminante para remover puntos en que no existe un cambio significativo de gradiente. Al
aplicar este muestreo en superficies con grandes cambios de gradiente, se eliminan secciones
planas en donde no se tiene informacién relevante, mientras que si las superficies a registrar son
mas bien planas, no se elimina ninguna informacién.

El siguiente paso consiste en realizar un muestreo uniforme para reducir de manera drastica el
tamafio de la muestra (se comienza con superficies de mas de 20,000 puntos). Asi, de manera
general, el nimero de puntos a conservar en las muestras Xy, Py serd

Ny = ceil(ry - Ng) (5.22)

En donde 1y representa el porcentaje de puntos que desea conservarse de la primera muestra y
el operador ceil indica que debe de redondearse al siguiente entero superior.

Sub-espacio Descripcidn
SGv Representa los puntos de la nube fija contenidos en el area de traslape.
SoL Son los puntos de la nube fija que no se encuentran dentro de los limites de

superposicion.

ng Espacio que contiene los puntos de la nube flotante en el drea de traslape.
SgL Denota a los puntos de la nube flotante que no entran en la superficie de traslape.

Tabla 5.2 Definicion de parametros para clasificacion de superficies

92




El ultimo muestreo depende de si existe o no un area superpuesta entre las nubes una vez que
se han aplicado los pardmetros de transformacion. Antes de llevar a cabo esta reduccién del
espacio de busqueda es necesario definir otros sub-espacios, como se muestra en la tabla 5.2.

La definicion de estos sub-espacios dadas una nube fija X; = {x;} y una flotante Py = {p;}
depende del establecimiento de los limites en el espacio euclideo dependientes de los maximos y

minimos de cada nube, estos limites se eligen de la siguiente manera
max{min(Xy;), min(Py)}
min{max(X;), max(P,)}

li =

I, = (5.23)
en donde [; y l; son vectores que contienen los limites [Xin, Ymin Zminl Y [Xmaxr Ymaxr Zmax)s
respectivamente, que encierran a las dos superficies dentro del rango en que existe superposicion.

Una vez definidos estos limites, los sub-espacios descritos en la tabla 5.2 pueden verse como

SEy =Xyl < Xy < 1}
S(?)CL == {XU:XU < li ) XU > ls}
Shy ={Py:l; < Py < I}
Sh, ={Py:Py <l , Py>Is}

(5.24)

Por ejemplo, para dos circulos de radio 1, siendo que el centro de uno de ellos se encuentra en el
origen y el del segundo se encuentra en (1,0), estos sub-espacios se verian como se muestra en la

figura 5.4.

Figura 5.4 Sub espacios muestrales para dos circulos unitarios superpuestos

Cabe hacer notar que si no existe una superficie de traslape, los tamafios de Sj, y ng seran
N§, =NE, =0 vy los espacios S& vy Sh,  tendran tamafios N, =Nfy N}, =Nj,
respectivamente.
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A continuacidn se procede a realizar un muestreo aleatorio en que se elige una densidad para las
areas de traslape de al menos el doble de aquella utilizada en los puntos que no se encuentran
dentro de este parametro. Asi, Toy = 2rp.; este criterio se aplica para tener un sobre-muestreo
en el drea de interés, pues el parametro Y en la ecuacidn 5.14 depende de la cantidad de puntos
que se alineen exitosamente en esta region.

La cantidad de puntos para cada sub-muestra sera entonces

Nov = T1ov * Noy
Noy = Tov - Ny
N5L =701 " Noy
No, = ToL " Nj, (5.25)

La razén de muestreo total para cada nube, debido a los diferentes pasos estara dada por

Ngy + Ngy,
r=—————

5.26
- (5.:26)
que al aplicar las relaciones dadas en las ecuaciones 5.22-5.26, puede reescribirse como
Toy - (y - Ng — N,
;= oV (ry - Ng oL) (5.27)

N

De esta manera, si se desea conservar una razén de muestreo r, basta con fijar los pardmetros
Ty Y Toy, Pues no se tiene control sobre N, ya que este es dependiente de la geometria de la
nube, sin embargo, este parametro se conoce y es constante para todas las generaciones. Resta
considerar la cantidad Ny, que se llega a conocer hasta que se realiza el tercer muestreo, sin
embargo, se considera que es suficientemente pequefia con relacion al tamafio total de la muestra
Ny, por tanto, puede descartarse.

5.2.2 Calculo de la aptitud de cada individuo

Una vez que se tiene una muestra representativa de cada una de las nubes a registrar (muestreo
por caracteristicas y uniforme), puede procederse a crear la primera generacion de individuos,
tomando en cuenta las siguientes restricciones: 1) dado que las distancias en los ejes se
encuentran normalizadas, no habra desplazamientos mayores a 1, 2) existe un area de traslape de
al menos 25% entre las superficies adquiridas, y 3) dado 2), el valor absoluto de cualquier angulo
de rotacion no sera mayor a 120°.

(k)

Un cromosoma estara denotado por y; " y se referira al i-ésimo cromosoma de la generacion k
parai =1,..,Npop Yy k =1, ..., Nyeyn, €n donde Ny, representa el tamafio de la poblacion y Ny,
es el nimero maximo de generaciones a generar. Entonces, la primera generacion y(P estara

formada por N, cromosomas codificados de la forma

Xi = @i B Vis Tt Tyis Tai], i = 1, oo, Ny (5.28)
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Los parametros a,fyy corresponden a lo rotacién alrededor de los ejes x, yy 2z,
respectivamente, siguiendo la convencién mostrada en la figura 5.3 y se generardn de manera
aleatoria en el rango [—120°,120°]. Los ultimos tres pardmetros son traslaciones sobre cada eje,
se generan también de manera aleatoria en el rango [—1, 1].

El calculo de la aptitud para cada individuo se calcula a partir de la funcion objetivo mostrada en
la ecuacion 5.13 y esta dada por

fQ) =ldo, —Ydoy — €|2

Sea Xy la nube de puntos fija después de aplicar los dos primeros muestreos y tPy la nube
flotante después de ser muestreada y de haber sufrido la transformacién geométrica dados los
pardmetros en y. La distancia euclidea d(qq,q2) entre dos puntos q = (X1,V1,Z21) Y q2 =
(x3,¥2, 2,) esta definida por

d(q1,92) = g1 — g2l = /(1 — x2)% + (1 — ¥2)? + (21 — 2,)? (5.29)

Entonces, el pardmetro de error relacionado con el muestreo sera la distancia euclidea promedio
entre puntos vecinos multiplicada por el pardmetro de muestreo r. Este error se resta de la
funcidn de aptitud para asegurar que haya una tolerancia suficiente para permitir que la funcién
tienda a 0 cuando existe un registro perfecto, situacion que en realidad no es posible dado el
muestreo aleatorio que tiene lugar a continuacién. El cdlculo de este parametro se hace en un solo
sentido, pues la cercania con otros puntos vecinos es muy similar en cualquier direccién, el error
es constante para toda la ejecucion y estara dado por

N—-1
T
e =2 Y dlxian) (5.30)
i=1

Si después de realizar la ultima operacidn de muestreo a X, y tPy, existen puntos en los sub-
espacios Sy y thV, es decir, si hay posible traslape entre las nubes, entonces d,y serd la
distancia minima promedio entre los puntos de ambos sub-espacios sin reemplazo, en otras
palabras, no se removera ningln punto de las muestras. Esta distancia estara determinada por

N
doy = %z min{d(s;, S)} (5.31)
i=1

En la ecuacion 5.28, s denota el sub-espacio en el area de traslape cuya longitud sea menory S
el de mayor tamafo, en cuyo caso N sera el tamaiio de s. Esta distinciéon se hace porque, por
principio de cuentas, las nubes no necesariamente seran del mismo tamafio y esta distincion sera
aun mas marcada después del muestreo aleatorio. Se considera el tamafio minimo dada la mayor
velocidad de procesamiento que esto implica.

El operador de emparejamiento exitoso ¥ dependera también de las distancias minimas entre
los puntos de una nube y otra. Considérese una variable A cuyo valor inicial es 0 y se incrementa
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en dos cada vez que se tiene un acoplamiento exitoso, mismo que se dard si min{d(s;,S)} < ¢, el
valor de Y estara dado entonces por
A 5
ov ov
Puede observarse que Y alcanzara un valor maximo de 1 si ambos sub-espacios son del mismo
tamanfio y todos sus puntos se acoplan con éxito. En caso de que Y sea 0, solo contribuirdn a la
funcién objetivo la distancia d; y el ajuste por muestreo &.

De manera similar, d;, se calculard como una distancia minima promedio entre las nubes que no
se encuentren dentro del rango de superposicidn. El calculo de este pardmetro serd como sigue

N
doy = %Z min{d(s;, S)} (5.33)
=

En este caso se hacen las mismas consideraciones en cuanto a la seleccién de las variables que
como se hizo para dgy .

De la funcién objetivo, puede verse que si no existe un area de traslape, dy; tiende a crecer,
mientras que entre mayor sea la proporcion de emparejamientos exitosos, mayor serd la cantidad
restada a dp;, en funcién de dyy .

5.2.3 Operadores de seleccidn, cruza y mutacion

Otro aspecto muy importante para la convergencia del algoritmo genético es la correcta eleccién
de los operadores que van a actuar sobre la poblacion. La dificultad de este proceso reside en que
alguna combinacién puede funcionar muy bien para un problema en particular pero fallar por
completo para un problema distinto [Goldberg, 1989]. La mejor eleccién de los operadores se hace
si se tiene algun conocimiento a priori de la funcidon que se desea optimizar [Goldberg, 1989;
Haupt y Haupt, 2004; Chambers, 1995].

Para el caso de registro de nubes de puntos, se sabe que pueden existir gran cantidad de
minimos locales, por lo que lo mds conveniente es elegir un operador de seleccién que aplique
poca presion sobre la poblacién, ya que aun los individuos con menos aptitud pueden contener
informacidn valiosa para la optimizacion de las distancias.

El tipo de seleccidon que presiona lo suficiente sin dejar de considerar individuos con poco
desempeno es el de clasificacidn (ranking) lineal [Chambers, 1995], pues este permite que gran
parte de la poblacién tenga prole dependiendo del valor de linealizacidon s que se elija [Baker,
1989], para s = 2 se tiene que alrededor del 75% de la poblaciéon esta involucrada en dar
descendencia a la siguiente generacién, mientras que con s = 1.1 se considera un 94%.

Puede recordarse del capitulo 4 que el primer paso para hacer una clasificacién es el de ordenar
las aptitudes de los individuos (en este caso de menor a mayor) para asignar una nueva aptitud. El
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primer individuo recibe una aptitud igual a s y las aptitudes de los demas k cromosomas estara
dada por

C2:k(s-1)

f(k) =35 R
(Npop - 1)

(5.34)

El pardmetro s se mantiene constante durante todo el algoritmo, esto implica darle oportunidad
de tener prole a la mayoria de los cromosomas.

Una vez que se ha adaptado la nueva funcién de aptitud, se utiliza el método de ruleta para
seleccionar a los padres que dardn lugar a la nueva generacidn. Se considera también un elitismo,
es decir, conservacion de los mejores individuos de la poblacién, dado por un porcentaje de la
poblacién total. El nimero de individuos a conservar estara dado entonces por

Neiite = Tetite * Npop (5.35)

Debido a que el cromosoma tiene una longitud muy corta, se elige el método de cruza de un
punto. Sin embargo, para introducir nueva informacidn se utiliza la combinacidon propuesta por
[Radcliff, 1991], en donde, para el punto de cruce, se eligen nuevos valores p,.,, que estan dados
por

Pnew = $Pmn + 1- ’f)pfn (5.36)

en donde € es un valor aleatorio en el intervalo [0,1], Py, €s la n-ésima variable en el cromosoma
padre y psy, es la n-ésima variable del cromosoma madre. Entonces, se generan nuevas variables
Dnew Para cada alelo del cromosoma y estas se cruzan como si se tratara de nuevos padres. Este
proceso se ilustra en la figura 5.5.

Cromosomas padres Cromosomas hijos

— | CC—

Punto de cruza

Nueros cromoesemas con Informacion
modificada de pa v ma

D

Figura 5.5 Cruza con generacion de nueva informacion

Finalmente, se aplica una mutacion simple en que al alelo a mutar se agrega un valor aleatorio &
comprendido en el intervalo [Myin, Mmax]- Para este problema, en que el algoritmo es muy
sensible a cambios, sobre todo en los tres primeros parametros de su codificacidn, se requieren

97



primero variaciones grandes y estas deben irse reduciendo no sélo en funcidon del nimero de
generacidn en que se encuentre, sino también de la aptitud de la poblacién en comparacion con el
peor desempefio registrado. La solucidn es asignar una mutacion dindmica que estara dada por

k k-1
Myew = § * [2 - - (1 - pmm)] (5.37)

Npop fmax

en donde & es un valor aleatorio comprendido en el intervalo [my,in, Mmax], k €s el nimero de
generacidon en que se encuentra el algoritmo, p"r;}n es la aptitud promedio de la generacion
anterior y fiqx €s la aptitud maxima o peor en la poblacién general. El pardmetro 2 se elige para
que el minimo sea 0 y esto se espera dentro de las ultimas generaciones.

Hasta este punto se ha detallado la implementacion del algoritmo ICP y la parametrizacion del
algoritmo genético. En la siguiente seccidn se presentan algunas pruebas que comprueban que la
metodologia planteada presenta una buena convergencia y es viable para aplicaciones reales.

5.3 Experimentos

El algoritmo descrito a lo largo del capitulo se probd en dos diferentes aplicaciones: a) para
registrar una superficie sintética generada en MATLAB, y b) para acoplar dos superficies
provenientes de una misma adquisicidon, seccionadas también de manera sintética. Ambas
pruebas se realizaron con un tamafio de poblacion Ny, = 100 y con limite de generaciones
Ngen = 120. El parametro para detener el algoritmo se establecié cuando fin/fimax < 0.005 o
cuando |f — fmin| < 0.001. Se utilizé una seleccién por clasificacién lineal con s = 1.2 y los
intervalos de muta se establecieron en [—40,40] y [—0.5,0.5] para los &ngulos y los
desplazamientos, respectivamente.

5.3.1 Registro de una superficie sintética

En este experimento se generd una superficie sintética en MATLAB con funcidn peaks con un
tamafio de 200 X 200, misma que fue seccionada en dos partes: X; = {X:1 <X <130}y
X, = {X:80 < X < 200}, por convencion con lo explicado en el capitulo, se denominard a la nube
fija X; como X y a la nube flotante como P. En este caso se obtiene N* = 26,000y N? = 24,200,
con un area comun de 25% entre ellas.

Se utilizé una razén de elitismo de 1,;;;e = 0.15 y se conservé un 5% de la muestra (r = 0.05).

Se generaron parametros de transformacidn aleatorios para la nube flotante, quedando estos
como: a = —5.8354, f =3.6331, y = 82.4747, T, = 0.4626, T, = 0.2581 y T, = 0.8410. El

objetivo a alcanzar y las nubes después de la transformacién se muestran en la figura 5.6.
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Angulos: 583536 36308 624747 Desplazamientos: 046257 0.25808  0.84104

Z(pix)

yipiz) 056 08

Figura 5.6 a) Objetivo y, b) nube fija y nube flotante con transformacion

El algoritmo calculd un error inicial de 0.4756 y alcanzé un criterio de paro en la generacion 80 al
cumplirse la condicion frin/ fimax < 0.005 con un valor fp,;, = 0.001868. En la figura 5.7 se
muestra el resultado obtenido del algoritmo genético, mientras que la figura 5.8 es una
comparaciéon de la aptitud minima contra el promedio de las aptitudes en cada generacion.

generacion: 80 maxfitness = 016835 minfithess = 0.0018686 avfitness = 0.02835

Z(pix)

0

05 s

Y(plx) x(pi){)

Figura 5.7 Resultado obtenido del algoritmo genético

El algoritmo concluyd en un tiempo de 219.83 segundos con un tiempo promedio por generacion

de 2.7479. Los parametros encontrados fueron: @ = —0.6583, f = —8.8356, y = —85.8152,
T, =0.1638, T, = —0.5948y T, = —0.7896.
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Figura 5.8 Estadistica de la prueba

El resultado después de aplicar el algoritmo ICP se muestra en la figura 5.9, este tuvo un tiempo
de corrida de 19.32 segundos y obtuvo como resultados los pardmetros siguientes: a = 6.1894,
p = —3.2874,y = —83.1392, T, = —0.4280, T),, = —0.2349y T, = —0.8172.

Error: 0.0010426

04

Y(pi}{) - - }{(pi}{j

Figura 5.9 Resultado de aplicar ICP a los parametros obtenidos por el GA
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5.3.2 Registro de una superficie adquirida digitalmente

Para la segunda prueba, se adquiri6 un mapa de profundidad de una superficie real. La
adquisicion se hizo a través de un sistema camara-proyector en que los ejes dpticos fueron no
paralelos y no coplanares. Se utilizd una camara CCD PixelLink con una lente telefoto con una
apertura de F1.8-32C y un proyector DELL con una resolucidon VGA de 640 x 480. La calibraciéon del
sistema de proyeccion se hizo a través de diversos planos colocados a 20, 30 y 40cm, sobre los
cuales se proyectaron patrones de franjas para obtener los parametros internos y externos tanto
de la camara como del proyector.

El método utilizado para la adquisicion fue el de corrimiento de fase y se utilizaron 4 pasos. El
desenvolvimiento se llevé a cabo por el método de relacién de tangente, seno y coseno explicado
en el capitulo 2 y que esta denotado por la ecuacion 2.47 como

sen(pe(xi—1) — pa(xi1))
cos(¢e (xi—1) — a(xi—1))

ba(x) = pg(x;_1) + atan

Las imdagenes adquiridas por la camara tienen un tamano de 640 x 480 pixeles, es decir, se
cuenta con una nube de puntos inicial con un tamafio de 307,200 puntos. En la figura 5.10 se
muestra una fotografia del objeto real, asi como una vista de la reconstruccién hecha a partir del
método de corrimiento de fase.

yimm) &0 x(rmm)

Figura 5.10 a) Fotografia de objeto real y, b) reconstruccion del mismo.

Debido a que muchos puntos en la imagen no son puntos correspondientes a la superficie de
interés, el tamafio N total de la muestra se reduce a 137,092 puntos. En esta ocasién se conserva
el 1%del tamafio de la muestra. Una vez mas se divide la muestra en dos espacios,
correspondientes al 25% del area de traslape. Las nuevas nubes tienen tamafios N* = 93,980y
NP = 108,337 puntos. Se vuelve a utilizar una razén de elitismo 7, = 0.15. El objetivo esta
ilustrado por la figura 5.10b y los parametros de transformacion para la nube P se generan de
forma aleatoria, quedando: a =39.1182, g = 2.8947, y = 111.0243, T, = —0.5068, T, =
—0.2547y T, = 0.7538.

La nube fija y la nube flotante después de la transformacién se muestran en la figura 5.11.
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111.0243 Displacements: -B9.7417  -20.3442
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100
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Figura 5.11 Nube fija X y nube flotante después de la transformacion tP

El error inicial calculado por el algoritmo fue de 0.4709 y alcanzé las 120 generaciones antes de
detenerse por algun criterio. El resultado obtenido después de la aplicacién del algoritmo se

muestra en la figura 5.12 y la estadistica de la prueba se plasma en la figura 5.13.

generacion: 120 maxfitness = 015571 minfitness = 0.046631 avfitness = 0.014703

o 2'/"'{'('(;:"’:"{'._/{"/)7)/.—' -

w10

................

..................

Figura 5.12 Resultado obtenido del algoritmo genético

El algoritmo llegd a su fin en un tiempo de 385.73 segundos, con un tiempo promedio de 3.21
segundos por generacion. Los parametros encontrados fueron: ¢ = —30.3857, § = —1.6836,

y = —107.7356, T, = 0.3861, T, = 0.3074y T, = —0.7896.
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Figura 5.13 Estadistica de la prueba

El resultado después de aplicar el algoritmo ICP se muestra en la figura 5.14, este tuvo un tiempo
de corrida de 24.73 segundos y obtuvo como resultados los pardmetros siguientes: a =
—38.8472, p = —3.1821, y = —109.3874, T,,0.4072, T, = —0.2619y T, = —0.7961.

Etrar 0.0158375

Hipix)

Figura 5.14 Resultado de aplicar ICP a los parametros obtenidos por el GA
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5.4 Limitaciones y consideraciones

En las aplicaciones presentadas hasta el momento, se han utilizado superficies que no cuentan
con mucha simetria en los espacios particionados. Sin embargo, de aqui puede verse la mayor
limitacion que tiene el algoritmo: puede presentar una solucidn errénea cuando existe simetria

entre las diferentes secciones. Una solucion alternativa a que ha llegado a converger para la
superficie ‘Sol’ se muestra en la figura 5.15.

generacion: 120 maxfitness = 0.1625 minfitness = 0.056385 avfitness = 0.0145972

z{pix)

-30

e 0 N

Hipix)

Figura 5.15 Una mala solucién antes de aplicar el algoritmo ICP

El tipo de solucién mostrado en la figura 5.15 tiene lugar cuando, debido a los parametros de
mutacion, el valor absoluto de la rotacién alrededor de alguno de los ejes es muy cercano a 180°.
Sin embargo, no pueden descartarse pardmetros de rotacidon con esta magnitud, pues aun puede
existir alguna solucidn valida aunque exista un area de traslape minima.

Esta limitante puede observarse mas claramente en la figura 5.17. El objetivo a registrar es una
superficie gaussiana como la mostrada en la figura 5.16.

Figura 5.16 Objetivo para una prueba con una curva gaussiana
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generacion: 120 maxfitness = 0.0639036 minfitness = 5.649e-005 avfitness = 0.016272

s

02

0.4
-0.6

X
Figura 5.17 Una solucion incorrecta para la curva mostrada en la figura 5.16 antes de ICP

El tiempo de reconstruccion es también relativamente alto (alrededor de 300 segundos para dos
nubes con un procesador Centrino Duo a 1.2GHz) si se considera que una superficie completa
toma mas de de dos adquisiciones. Sin embargo, el tiempo de adquisicidn es rapido si se considera
gue los métodos de proyeccién de franjas adquieren una superficie grande en comparacién con
otras técnicas de proyeccién de luz estructurada, asi que, en general, el planteamiento propuesto
no demanda mucho tiempo por parte del usuario y resulta confiable para superficies que puedan
distinguirse por ciertas diferencias geométricas.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se analizaron diversas técnicas de visidn robdtica para la recuperacién de
forma o topografia de objetos. Las primeras revisadas fueron aquellas que necesitan mas de una
imagen del objeto bajo estudio, es decir las técnicas estereoscdpicas fotografica y fotométrica.

Para el caso del estéreo fotografico se capturan dos o mas imagenes desde distintas perspectivas
del objeto. El cdlculo de la forma del objeto se hace a través de la determinacion de la localizacion
de los puntos conjugados entre las imagenes. Estos puntos conjugados se encuentran al analizar la
correlacién de los atributos de un pixel dentro de una de las imagenes en una vecindad cercana
contra otra vecindad del mismo tamafo en otra imagen. Este proceso suele ser tardado y con un
alto costo computacional, por lo que no es una buena opcidn para aplicar en tiempo real. Una
forma de acelerar el proceso de encontrar los pares conjugados consiste en aplicar marcas ajenas
a la muestra, sin embargo, esto resulta invasivo para la muestra en si, situacién que no es
consistente con el objetivo de esta tesis.

La técnica de estéreo fotométrico requiere de al menos dos imagenes del mismo objeto
iluminado con fuentes colocadas en ubicaciones distintas. El principio de esta técnica es el de
obtener los vectores normales a cada punto de la superficie a través del patrén de sombreado
generado por cada fuente. Esta técnica presenta la limitacion de que sélo funciona para
superficies Lambertianas, es decir, que la irradiancia detectada sea proporcional al angulo entre el
vector normal a cada punto del objeto y la ubicacién de la fuente de iluminacion. El estéreo
fotométrico considera la soluciéon de un sistema de ecuaciones que requiere tan sdélo de la
inversién de una matriz y el conocimiento de la colocacién de cada fuente de iluminacion, sin
embargo, como ya se menciond, el resultado arrojado son los vectores normales a cada punto de
la superficie y no la profundidad del objeto en si, asi que es necesario un proceso de integracion
de gradientes. La principal limitante de esta técnica es la necesidad de adquirir al menos tres
imagenes, pues el uso de sélo dos puede ocasionar puntos indeterminados en la solucién, ademas
de que sélo se pueden obtener los puntos que se encuentren iluminados en todas las imagenes. Al
igual que el método de estéreo fotografico, la fotometria estéreo consume un largo tiempo de
procesamiento (debido a la integracién de gradientes) y, por lo tanto, no es adecuada para el
enfoque propuesto por este trabajo de tesis.

Las técnicas de proyeccion de luz estructurada consisten en proyectar un patréon de iluminacion
conocido y calcular de manera geométrica la deformacion de dicho patrén con respecto a un
plano de calibracién. Las técnicas mas simples son: proyeccion un haz, de una linea de luz, de una
matriz de puntos y de franjas o luz con perfil cosenoidal. Las primeras tres presentan grandes
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limitaciones en cuanto a la superficie que pueden adquirir en una imagen, pues se obtiene sélo la
porcién del objeto que se encuentra iluminada. Este problema se ve resuelto al utilizar la técnica
de proyeccion de luz con perfil cosenoidal.

La proyeccidon de un patrdn con perfil cosenoidal requiere, por lo general, de una sola imagen
para llevar a cabo la reconstruccién tridimensional del objeto y suele aplicarse en aplicaciones de
tiempo real. La reconstruccién puede realizarse al comparar el patrén de luz proyectado sobre el
objeto contra el patrén sobre un plano de calibracién. Una vez que se ha determinado dicha
diferencia basta con saber lo parametros internos y externos del arreglo experimental para
encontrar los parametros geométricos que determinardn la posicion de cada punto objeto. La
mayor complicacién de este sistema es la calibracidn, pues al contar con aberraciones tanto por
parte de la cdmara como del sistema de proyeccién, este proceso implica encontrar los
parametros para los sistemas Opticos de ambos dispositivos.

La idea basica de las técnicas de proyeccion de franjas es cuantificar y demodular las franjas para
obtener la fase relacionada, por lo que las técnicas de proyeccién de franjas de luz estructurada
requieren ademads de un proceso adicional de desenvolvimiento de fase, pues para obtener dicha
fase se utilizan funciones arctan y, por tanto, la respuesta obtenida se encuentra en el intervalo
[—m, ).

El registro de superficies se considera como un problema de busqueda y optimizacion, pues se
busca minimizar una funcion dada en un espacio de busqueda determinado.
Se presentaron algunos métodos convencionales de optimizacién con el fin de ilustrar las
limitaciones de estos en comparacién con técnicas de computacion evolutiva. En la presente tesis
se plantea una alternativa a las actuales soluciones de registro de nubes de puntos. Se considera
uno de los métodos mas utilizados: el algoritmo ICP. Sin embargo, el ICP tiene ciertas limitantes en
cuanto a la solucion del problema cuando no se cuenta con una pre-alineacién de las nubes, pues
debido a su naturaleza, presenta una tendencia a converger a minimos locales. Como alternativa a
este enfoque se propuso realizar el alineamiento previo de las superficies por medio de un
algoritmo genético. Los algoritmos genéticos presentan la particularidad de que pueden salir de
Optimos locales, esto a través de los parametros de cruza y mutacidn, siendo este ultimo el que
tiene una mayor contribucién al poder modificar por completo la informaciéon contenida en un
individuo, dando lugar a una mayor diversidad.

Para este trabajo se propone una funcidn de aptitud que considera, al igual que el algoritmo ICP,
las distancias minimas promedio entre las superficies a alinear, con la diferencia de que en el
enfoque propuesto no se reemplazan ni eliminan puntos. El hecho de conservar los puntos en
ambas superficies permite una mayor velocidad de ejecucion del algoritmo, pues se aprovecha la
facultad de MATLAB para llevar a cabo operaciones vectoriales en una sola linea. Otro aspecto
importante para la funcién objetivo propuesta es la consideracién del area de traslape entre
ambas superficies. El pardmetro de traslape permite dar un peor desempefio a posibles soluciones
gue no cumplen con una razén minima de superposicién. Ademas, se considera el concepto de

110



alineamiento exitoso, que tiene lugar cuando la distancia minima entre dos puntos es menor que
una tolerancia determinada por el algoritmo.

Se obtuvieron buenos resultados y una excelente convergencia para el alineamiento de
superficies que no presentan una razén de simetria muy grande entre si. Sin embargo, para
aquellas que no cumplen con este requisito, la respuesta tiende a ser la superposicidn total entre
ambas nubes de puntos, razén que limita la aplicabilidad de la técnica propuesta.

6.1 Trabajos a futuro

Como primera mejora al algoritmo, se propone agregar la técnica de determinacion de flujo
Optico con el fin de tener una mejor parametrizacién del rango en que operan las variables del
algoritmo y asi lograr acelerar su convergencia.

Otra posible mejora es la integracidn de redes neuronales para el aprendizaje de discriminantes
en cuanto a superficies simétricas. Una parametrizacién adecuada de la razén de superposicion
entre nubes alineadas pude ayudar a alcanzar una mejor solucién en estos casos.

El drea de inteligencia artificial aplicada a tareas de metrologia dptica estd cobrando un gran
auge, sobre todo en las técnicas de demodulacion de franjas. Por ejemplo, una posible aplicacion
consiste en aplicar programacion genética para encontrar funciones que demodulen exitosamente
franjas cerradas en aplicaciones de control de calidad.

Una linea de investigacidon propuesta para el presente trabajo es la de adquisicion y registro de
superficies macroscopicas. Este nuevo trabajo debe incluir ademas factores de escalamiento como
parte de la codificacién del cromosoma y un nuevo método de muestreo, pues se espera que las
nubes de puntos adquiridas contengan cantidades de puntos en el rango de millones, con el fin de
obtener una buena resolucién y una reconstruccion fiel al modelo original.
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Apéndice A

Calibracion de camaras

En este apéndice se desarrollan algunos de los métodos descritos en el capitulo 3. La primera
seccion incluye la proyeccién de modelos de proyeccidn central y paralela, en esta se describen las
transformaciones del espacio real R3 al espacio proyectado P3.

En la segunda parte se describe de forma matematica el método de calibraciéon por
Transformaciones Lineales Directas o DLT, por sus siglas en inglés. Este modelo cuenta con la
ventaja de que pueden obtenerse los parametros intrinsecos y extrinsecos de la cdmara
resolviendo Unicamente ecuaciones lineales.

A.1 Conversidn de un espacio real a uno proyectado

Como se menciond en el capitulo 3, en el modelo idealizado de una cdmara sin distorsién o
pinhole pueden existir dos tipos de proyeccidn: la proyeccion central o de perspectiva (figura A.1a)
y la proyeccidn paralela, también conocida como ortogonal (figura A.1b).

plano de desvanecimiento plano de proyeccién \ v

lano de proyeceion
(&) P pros (b) .\'L_;z

Figura A.1 Proyecciones de un punto P a un punto p (a) central y; (b) paralela

Si el sistema coordenado del espacio XYZ esta definido como centrado en la cdmara, es decir, el
punto focal corresponde al centro de proyeccidn y el eje éptico al eje Z, entonces las ecuaciones
de proyeccion estdn dadas por

U

X = 7

_fY
y y=—" (A.1)

Si el origen del sistema coordenado estd posicionado en el plano imagen (sistema centrado en la
imagen), entonces las ecuaciones de proyeccién son
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fex Cfy
*=v5z Y Y ryz (A.2)

El espacio real R3, es decir, el espacio XYZ se describe en coordenadas homogéneas como el
espacio proyectado P3. Las coordenadas homogéneas (t,u,v,w) de los puntos proyectados en
este espacio se interpretan como sigue

Caso en que w # 0: El punto proyectado (t, u, v, w) se identifica por
X,Y,2) = (t/w,u/w,v/w) (A.3)

del espacio XYZ. Los valores X =t/w,Y =u/w, y Z=v/wson las coordenadas no
homogéneas del punto proyectado (¢, u, v, w).

Caso en que w = 0: Un punto proyectado (t,u, v, 0) se identifica por un punto en infinito del
espacio XYZ. El conjunto de puntos (t,u,v,0) del espacio proyectado forma el plano en
infinito con la ecuacién de planow = 0.

Si un punto del espacio XYZ debe expresarse en coordenadas proyectadas entonces puede
elegirse cualquier valor w # 0. Un plano Z = pX + qY + r por ejemplo, tiene la proyeccidn

v=pt+qu+rw (A.4)

en coordenadas homogéneas. Para w = 0 se obtiene un plano en el infinito. Las transformaciones
de P3 son lineales y se conocen como colineaciones [Reinhard et al., 1996], estas se encuentran
dadas por

&, u, v, wHl =4 (t,u,w,w)T (A.5)

donde A es una matriz de 4x4 no singular de numeros reales. La mds importante ventaja de usar
coordenadas proyectivas homogéneas es que las transformaciones pueden describirse de manera
uniforme por tales matrices.

Para un sistema centrado en la cdmara y de proyeccidn central, la proyeccién del espacio real
R3 al plano imagen R? es una de las transformaciones antes mencionadas. Si se asume que la
constante de cdmara f es la distancia entre el plano de proyeccidn y el plano de desvanecimiento,
entonces un punto en la escena (X,Y,Z2) = (t/w,u/w,v/w) es proyectado en el punto imagen
(x,v, f) de acuerdo a la ecuacion general de proyeccién homogénea

N

(', v, wHl = \ ()/ S (t,u,v,w)T (A.6)
0

SO RO

0

SRR O O

con
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t' t f-X u' u f-Y v
L~ == A7
—,  o=f (A.7)

EWTwiT oz YTWIr

En ocasiones es mas apropiado utilizar proyeccidon paralela como aproximacién a la escena

observada. Para este caso todo punto P = (X,Y,Z) del espacio R3 se proyecta en un punto

p = (x,y) en el plano imagen, con las ecuaciones de proyeccion x =X y y =Y. En este caso, el

centro de proyeccion se transforma en un punto en el infinito como se muestra en la figura A.1(a).
Para la ecuacién general homogénea correspondiente a la proyeccién paralela

1 0 0 O
w0 w) =g g g g Gwow) (A.8)
0 0 0 1

en coordenadas homogéneas, un punto en la escena (X,Y,Z) = (t/w,u/w,v/w) es proyectado

como punto imagen (x, y, f) por medio de

=Y’ — =
w

=f (A.9)

v f-w
=X, y:—,= T

t,
x = W =
Sean X, y y,, las coordenadas de los pixeles en la imagen digital en donde estos pixeles pueden
considerarse el resultado final del proceso de adquisicion. Los puntos de objeto P = (X, Yy, Zy)

en coordenadas mundo son proyectados en los puntos de la imagen digital p = (xp,¥p)
especificando los indices de fila y columna durante la adquisicidon (figura A.2).

sistema coordenado
de mundo

Xw, Y, Zy)

sistema coordenado
de cdmara

[XkJYkJZk)

P = XWJ YWJZW)

Figura A.2 Coordenadas de mundo, de camara y de imagen

El mapeo descrito puede dividirse en varias transformaciones de coordenadas y otros mapeos, y
esta descrito por la siguiente transformacion lineal [Klette et al., 1998]

Xp — Cyx n T T3 XW — XO
<yb - Cy> = <r4 Ts re) (YW - Yo) (4.10)
_fk 7 Tg T9 Zw - Zo
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En esta ecuacidn

(Xp, Vp) denota las coordenadas en la imagen digital de los puntos proyectados
K Vs Zu),

(cxsCy) son las coordenadas de la interseccion del eje dptico con el plano imagen,

fx es la distancia entre el centro de la lente y el plano imagen (distancia focal
efectiva),

T son los coeficientes de la matriz de rotacion R=R,-R,-R,de Ia

transformacién Euclidea
X Y, Zo) son las coordenadas de mundo del punto de escena proyectado, y
X0, Yo, Z,) son las coordenadas del centro de proyeccion en coordenadas mundo.

La transformacién de un punto (X,,,Y,,, Z,,) en coordenadas mundo a un punto en coordenadas
centradas en la camara (Xy, Yy, Z),) esta descrita por la rotacién R y la translacion T,

Xk Xw Ty —Xo
Yo |=R-|[Yy |+T|, con T=|T, |=|-Y, (A.11)
Zk Zw T, _Zo

Las transformaciones euclideas correspondientes para R se describieron en la seccion 3.2. Para
determinar la relacidon entre coordenadas de mundo y de cdmara deben de resolverse los
pardmetros de la matriz R y del vector T.

Una alternativa al método descrito anteriormente es la calibracién por Transformaciones
Lineales Directas. En este, hace falta contar con patrones con posiciones conocidas y, partir de
dichas posiciones, resolver los parametros de la cdmara a través de ecuaciones lineales.

A.2 Calibracién por Transformaciones Lineales Directas

Una medicion directa tanto de pardametros intrinsecos como extrinsecos puede obtenerse de
manera indirecta utilizando una técnica de calibracion adecuada. El objetivo es obtener la
correspondencia entre el modelo de cdmara utilizado (parametrizado por los valores observados o
calculados) y la imagen adquirida por la misma.

La técnica de Transformaciones Lineales Directas (DLT, por sus siglas en inglés) se basa en el
conocimiento de algunas coordenadas en el espacio de puntos geométricamente configurados
que se representan fisicamente por marcas en algin objeto de calibracidn.

Bajo ciertas condiciones, el calculo automatizado de las localizaciones de las marcas de
calibraciéon es una tarea de facil solucidn en el andlisis de imagenes, asumiendo que las
condiciones de iluminacién y la coloracidn de las caras del objeto de calibracién y de las marcas
permite la facil deteccién de las mismas. Entre las marcas de calibracion mas comunes se
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encuentran circulos rellenos y localizaciones de precision a nivel de sub-pixel (puntos medios de
las marcas) basadas en el calculo de centroides.

Para una determinacién precisa de los pardmetros de calibracién resulta beneficioso que las
marcas se encuentren igualmente espaciadas en la escena y que la imagen tomada digitalmente
sea tan buena como sea posible. Por lo tanto, el tamafio del objeto de calibracion debe mantener
una relacién con la distancia de trabajo de la cdmara. Si por ejemplo, quieren obtenerse imagenes
a una distancia de 2 — 3m, entonces el objeto de calibracidn debe elegirse de tal manera que este
pueda proyectarse en toda la imagen digital colocada a la distancia mencionada.

El uso de la técnica de DLT es una posibilidad para especificar los parametros en cuestiéon. Tiene
la ventaja de que deben de resolverse casi Unicamente ecuaciones lineales [Abdel-Aziz y Karara,
1971].

Se puede desarrollar la ecuacidn A.10 para obtener las ecuaciones lineales para x, — ¢,y

Yp —Cy:

_ rl(Xw - Xo) + rZ(Yw - Yo) + T3(Zw - Zo)
§ r7(Xw - Xo) + rS(Yw - Yo) + T9(Zw - Zo)

Xp — Cx =

r4(Xw - Xo) + rS(Yw - Yo) + rG(ZW - Zo)

—Cy == A.12
Yo Y e r7(Xw - Xo) + 7A8(Yw - Yo) +19(Zyw — Z,) ( )

Estas ecuaciones pueden reescribirse en la forma

Ly
(XW Y, Z, 1 0 0 0 0 x,X, x,Y%, beW) L, | _ (XW) (4.13)
0 0 0 O XW YW ZW 1 beW beW beW - YW )
Lll
en donde
L. = Cxl7 — dyxTy _ CTg — dyT _CxTo — dyT3
1— D ) 2 — D ) 3 = D
L4_ b _L1XO - L2Yo - L3ZO
L. = CyT7 — dyTy _ Cyrg —dyTs _ CyTg = dyTs
5 D 6~ D ’ 7 D
L8 - _LSXO - L6YO - L7ZO
7 8 Ty
Lo = — Lig = L, =— A. 14
9 D ) 10 D ) 11 D ( )

En las ecuaciones A.14,d,y d, representan los factores de conversion para los ejes de la
camara X, y Yy, respectivamente desde un sistema de coordenadas reales a uno en pixeles. El
factor D esta dado por
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D =—X,r7 +Yyrg +Z,1g) (A.15)

Los pardmetros L;- L;; se conocen como pardmetros de transformacion lineal directa (DLT).
Para una solucién no ambigua al menos seis puntos de calibracion (X,,Y,,,Z,)y sus
correspondientes coordenadas imagen de los centros de las marcas de calibracidn se requieren
para resolver el sistema con respecto a los once pardmetros de transformacién L,, ...,L;;. Enel
caso de seis puntos se tienen doce ecuaciones lineales, lo que conduce a un sistema sobre
determinado.

Los parametros de transformacion L, adquiridos contienen los parametros intrinsecos y
extrinsecos. El punto principal esta dado por

Cx = 2. 12 2 Yy &= 2. 12 2 (4.16)
L3+ 12, + 1%, L3+ 12,4+ 1%,
La distancia focal efectiva f}; puede calcularse con respecto a sus componentes
L3 + L% + L3 L2+ 12 +12
fh=—ct f =—ct+ T (A.17)

y
LA+ 13, + 13))? (L3 + L3y + L7;)?

con respecto a ambos ejes del sistema coordenado de la imagen, respectivamente. Puede
obtenerse

— ka +fky

fx >

(A.18)

Los pardmetros extrinsecos de la cdmara también pueden determinarse con L1, ..., L14. El calculo
de los dngulos en las matrices de transformacion Ry, R,y R, es posible en dos pasos: en el
primero, se calculan los coeficientes de la matriz de rotacién general R=r7;, i=1,..,9
basandose en las ecuaciones para Ly — L3, Ls — L7y Lg — L11. En el segundo paso, se determinan
los angulos individuales de recorrido, inclinacién y rodamiento a partir de los valores de los
coeficientes 7; de esta matriz R.

A continuacion, las coordenadas del centro de proyeccion (X,,Y,,Z,) pueden determinarse de
las ecuaciones 3.17y 3.18. Al resolver estas ecuaciones para X,, Y,y Z,, se obtienen dos
ecuaciones con tres incégnitas. Por lo tanto, el problema puede resolverse al analizar dos puntos
de calibracion y sus marcas proyectadas. Se obtiene que

XO
G (2)-( 19
de donde
a; = (cx — xp)1r7 — fir1, by = (Cy - Yb)r7 — fiTa
a; = (cx — xp)1 — fiT2, b, = (Cy - J/b)Ts — frTs)
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az = (cx — xp)719 — fie13, bs = (Cy - J/b)ﬂa — fiTe-
A= Xwa1 + Ywaz + Zwa3 )

Los parametros necesarios para la transformacién lineal descrita por la ecuacién A.6 pueden
determinarse hasta que se han resuelto todas las ecuaciones desde A. 14 hasta A. 20.
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Apéndice B

Plan de negocios

B.1 Introduccion

El presente plan de negocios se realiza con el objetivo primordial, de contar con una herramienta
de sofisticacion empresarial que demuestre la factibilidad a nivel industria, de la investigacion e
innovacion tecnolégica del trabajo de tesis desarrollado.

El procedimiento utilizado para alcanzar este objetivo se desarrollo bajo bases reales de
investigacion de mercado, trabajo de campo, analisis de la situacién actual e interpretacion de los
datos recopilados.

B.1.1 Misidn

Ser una compaiiia que otorga servicios de metrologia dptica, en el drea de vision tridimensional de
objetos, a través del desarrollo de sistemas optomecatrénicos para digitalizado e ingenieria
inversa. Muchos de estos servicios enfocados en la innovacidn del calzado, el estudio de
antropometria humana, de sistemas biomecdnicos y necesidades de ingenieria.

B.1.2 Vision

Ser la mejor empresa en México con la capacidad de venta de equipos y servicios de digitalizado y
metrologia 6ptica, asi como el desarrollo de sistemas optomecatrénicos cuyo objetivo es la
innovacion tecnoldgica, aplicados en la tecnologia del calzado, la investigacién de antropometria
humana, de sistemas biomecanicos y de soluciones de ingenieria a la industria.

B.1.3 Producto / Idea

- Sistemas dpticos moviles (Scanner laser) para la digitalizacién de la antropometria del pie para
desarrollo de calzado ortopédico y de confort. Esto permite la visidn tridimensional de la forma del
pie en un ordenador, ya sea para el estudio podoldgico del pie de cualquier persona de cualquier
edad o el diseiid de calzado a la medida.

- Escéneres basados en técnicas de luz estructurada y de visién estéreo para el analisis y
adquisicion de piezas para ensamble, control de calidad y prototipado.

- Dispositivos robustos que pueden ser transportados de manera facil.

- Mantenimiento econémico y de facil uso.
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B.2 Resumen ejecutivo

Con la finalidad de facilitar el entendimiento rapido del presente trabajo se presenta el siguiente
resumen ejecutivo.

Compaiiia: Opto-Mechatronics Corporation es una compaiiia que otorga servicios de metrologia
Optica, a través del desarrollo de sistemas opto-mecatrdnicos para digitalizado e ingenieria
inversa. Muchos de estos servicios estan enfocados en la innovacién del calzado, el estudio de
antropometria humana, de sistemas biomecanicos, necesidades de ingenieria y mas. Las oficinas
centrales estan ubicadas en Av. Juan Nepomuceno 804 Int. 203, Col. Valle del Campestre en Ledn
Guanajuato, México.

Estado Actual: Opto-Mechatronics Corporation esta en la etapa de investigaciéon, desarrollo del
sistema de la pagina de internet y del sistema de logistica. Cuenta con un plan definido de
negocios, proyecciones financieras a 4 aiios y de un Director General. Se esta en negociaciones con
inversionistas potenciales en la rama del calzado, asi como también en la busqueda del
financiamiento gubernamental para la investigacién cientifica y desarrollo tecnolégico.

Servicio: Opto-Mechatronics Corporation ofrece actualmente el servicio de digitalizacién de la
antropometria del pie para desarrollo de calzado ortopédico y de confort enfocado al mercado de
la innovacidn tecnoldgica en el calzado, ofreciendo calidad, solucién de problemas integrales a la
industria del calzado e innovacién tecnoldgica. Los ingresos de este corporativo son dos, 1. El
servicio de digitalizacion de objetos y mediciones opticas, y 2. El desarrollo de sistemas opto-
mecatrdnicos con la capacidad de solucionar problemas industriales.

Descripcion del Mercado: Para poner en marcha el proyecto de servicio en digitalizacién de la

antropometria del pie para desarrollo de calzado ortopédico y de confort, se enfoca al mercado de
la innovacidn tecnoldgica en el calzado; se selecciond la ciudad de Ledn, Guanajuato, entre otras
caracteristicas por su desarrollo industrial en esta rama y concentracion de fabricas de calzado en
el drea a nivel nacional. Ademads, dado su desarrollo industrial y especializacid, se consideran otras
ciudades del estado de Guanajuato para servicios de digitalizacién de piezas y venta de escaneres
Opticos.

B.3 Analisis FODA

El analisis FODA se refiere a identificar las fortalezas, oportunidades, debilidades y amenazas
para conocer la situacidn presente de la empresa. Las amenazas y oportunidades representan
factores externos a la organizacidn, mientras que las fortalezas y debilidades se identifican en la
estructura interna de la misma.

- Fortalezas

Conocimientos técnicos y tecnoldgicos para la investigacidn y desarrollo de nuevos productos.
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Contactos con centros de investigacidon para pruebas y desarrollo.
- Oportunidades.

Pocas empresas en la regién bajio en el pais.

Sinergia de varias tecnologias.

Venta de equipos o de servicio de digitalizacion.

- Debilidades

Se cuenta con pocos recursos para arrancar la empresa.

No se conoce el nivel de aceptacion de las empresas locales hacia nuevas tecnologias.
- Amenazas.

Costos de operacion elevadas en el comienzo de la empresa.
Propuestas tradicionales en el desarrollo del calzado.

Conocimiento minimo del producto y servicio.

B.4 Descripcion de la empresa

En este apartado se incluye la informacién basica del contexto y el concepto del negocio. Se
explica, de manera general qué serd y que hard la empresa.

- Clientes potenciales.

El concepto del proyecto es enfocado al mercado del disefio del calzado, de acuerdo a
caracteristicas de empresas que tengan como objetivo primordial la innovacién en la tecnologia
del calzado. En este rubro se puede mencionar marcas como Brantano, Coqueta y Audaz, entre
otras.

Pequefias y medianas empresas dedicas en la fabricacién de suelas, asi como también poddlogos
con el interés del estudio clinico del pie.

- Medio de distribucion.

Por medio de una cartera de clientes, realizando ofertas y todo lugar donde se pueda realizar
demostraciones del trabajo como: cursos, talleres o conferencias.

Venta directa de un equipo de ventas.
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- Modo de operacion.

Desarrollo de sistemas de vision tridimensionales a partir de metrologia dptica y algoritmos
computacionales, ademads de la integracién de equipo y herramienta de visién computacional.

- Estructura de la organizacion.

Tres investigadores dedicados al desarrollo de dispositivos de visién artificial, metrologia dptica e
ingenieria electrénica. Uno de estos investigadores con el cargo de gerente, y los otros dos como
comité ejecutivo.

Un equipo de trabajo de ingenieros altamente calificados, de aproximadamente tres personas,
siendo uno de ellos el enlace con el comité ejecutivo.

e PLAN DE ACCION:
- Comprobar los resultados de las pruebas de la simulacién en un prototipo fisico.
- Realizar el plan de negocio.
- Realizar un estudio a fondo de mercado.

- Establecer un equipo de trabajo dedicado a la implementacion del sistema de
direccionamiento y de vision del robot.

- Capitalizar el proyecto por medio de apoyos otorgados para profesionistas
emprendedores.

B.5 Analisis de mercado

En esta seccidn se presenta la definicién del mercado objetivo, asi como su situacién a partir del
ultimo reporte disponible. Se presentan ademds los principales competidores de acuerdo a su giro
y a su ubicacion geografica. Finalmente, se propone un plan de marketing para captar el mayor
porcentaje posible de clientes en cada zona.

B.5.1 Perfil de mercado

Los clientes potenciales mds importantes son todas aquellas empresas manufactureras en la
zona del Bajio del estado de Guanajuato que cuenten con departamentos de ingenieria inversa,
prototipado, control de calidad y modelado de piezas para su posterior produccién. En esta
categoria se consideran principalmente las industrias de manufactura de textiles, metal-mecanica
y de plasticos. Adicionalmente, se consideran dreas de biomédica en donde se requiera la
cuantizacién de las medidas antropométricas para pacientes particulares.
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Se considera que se tiene un mercado amplio, pues los clusters de equipo médico, dptico y de
medicion, ademas del de maquinaria y equipo, son considerados como candidatos con potencial
futuro debido a su dinamismo en el mercado mundial y por la disponibilidad de capital intelectual
en el estado de Guanajuato [1].

En 2004, la industria manufacturera contribuyd con el 20.2% del PIB estatal, siendo este de
$38’802,028. Ademas, estd divisidn presentd un crecimiento promedio de 5.6% en el periodo
comprendido entre 1995-2001. Ese mismo afio (2004), el estado de Guanajuato contaba con 4,932
establecimientos dedicados a la fabricacion de productos de cuero, piel y materiales sucedaneos,
excepto prendas de vestir; 2,809 empresas dedicadas a la fabricacion de productos metalicos y
1,173 consultorios generales y de especialidades [2]. La participacién en las divisiones econémicas
para la entidad se muestra en la tabla B.1.

TablaB.1
Participacion al PIB para el estado de Guanajuato, segun division
econémica
Divisién econdmica % Participacion

Manufacturera 20.2

Comercial 20

Servicios 32

Transporte 13.15

Otras 14.65

Fuente: Elaboracién propia a partir de [5]

Las contribuciones al PIB de la industria manufacturera de las dreas de interés y su segmentacion
de acuerdo al tamafio de la empresa se muestran en la tabla B.2. De acuerdo con estadisticas del
CICEG, en 2004 se contaban con 2,848 empresas en el sector cuero-calzado-proveeduria, con una
participacién del 9.16% del PIB correspondiente al sector manufacturero, de donde el 19.78% esta
conformado por micro empresas, 29.94% por pequefias empresas, 21.59% por medianas y 29.69%
por grandes empresas [3], este subsector tuvo una participacion en el sector manufacturero ese
afio de un 26.36%, del cual, la produccién de calzado representa un 9.17%.

Tabla B.2
Participacion al PIB de la industria manufacturera
Sector Participacion Micro Pequeiia Mediana Gran
% empresa % empresa % empresa % empresa %

Produccién de calzado. 9.17 19.78 29.94 21.59 29.69
Productos metalicos, 40.6 1.65 2.29 1.63 94.43
magquinaria y equipo.
Produccion de sustancias 22.26 6.41 11.35 6.65 75.59
quimicas y articulos de plastico
o hule.

Fuente: Elaboracion propia a partir de [5]
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En el estado de Guanajuato, la industria metal-mecanica se encuentra centrada principalmente
en: Ledn, Celaya, Salamanca, Irapuato y Silao [4]. Este subsector tuvo en Guanajuato durante el
afio 2004 una participacién del 0.94% en la industria metalica basica y de 40.56% en la
manufactura de productos metdlicos, maquinaria y equipo. De este Ultimo porcentaje, el 1.65%
corresponde a micro empresas, 2.29% a pequefias empresas y 1.63% y 94.43% a medianas y
grandes empresas, respectivamente [5].

El sector de produccién de sustancias quimicas y articulos de plastico o hule presenté una
participacién del 22.6% en 2004, en donde a la rama de produccién de articulos de plastico o hule
corresponde un 1.32%: el 15.99% de micro empresas, 54.69% correspondid a pequefias empresas,
26.29% a medianas empresas y 3.03% a grandes empresas.

Tabla B.3
Producto bruto de subsectores manufactureros por municipio

Ledn Celaya Irapuato Salamanca Silao
Alimentos, bebidas y tabaco. 11% 40% 70% 8% 2%
Textiles, prendas de vestir e 65% 1% 11% 0% 0%
industria de cuero.
Quimicos, derivados del 12% 15% 7% 92% 0%
petrdleo, caucho y plastico.
Productos metalicos, maquinaria 7% 40% 6% 0% 98%

y equipo.

Fuente: Elaboracién propia a partir de [5]

Las areas de enfoque para varios municipios dependerdn de la especializacion que estos tengan
en cada sector (tabla B.3). El municipio de Ledn genera un 65% de su PIB gracias a la industria de
textiles, prendas de vestir e industria del cuero, Celaya genera 40% por medio de la fabricacién de
productos metalicos, maquinaria y equipo, mientras que Silao obtiene el 98% de su PIB de este
mismo sector; lrapuato, por su lado, genera 11% gracias a los textiles y 6% a la manufactura de
productos metdlicos. Finalmente, Salamanca genera el 92% de su PIB gracias a la industria de
quimicos y derivados de petrdleo, caucho y plastico.

Basandose en los datos obtenidos en el perfil de mercado obtenido, pueden hacerse las
siguientes conclusiones:

- En el municipio de Ledn conviene enfocarse a la industria manufacturera de calzado. En
este rubro no existe gran distincion entre las participaciones hechas por tamafio de
empresa, asi que todas son clientes potenciales.

- En el caso de Celaya, debe de enfocarse a buscar clientes en el subsector de manufactura
de productos metalicos, maquinaria y equipo, esencialmente a las grandes empresas.
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- Para el municipio de Irapuato, no es conveniente buscar una concentracién en cuanto a la
oferta de servicios, pues la mayor especializacién de este se encuentra en la industria de
alimentos, misma en que no se perciben clientes potenciales.

- La oferta en el municipio de Salamanca debe de ser limitada, pues aunque gran parte de
su produccion se debe a la producciéon de quimicos, derivados del petrdleo, caucho y
plastico, solo el 1.32% de la produccidn del estado pertenece a un subsector importante
para el negocio planteado (produccién de plastico/hule).

- Silao es una fuente importante de clientes, pues casi toda su produccidn estd centrada en
productos metalicos, maquinaria y equipo. Sin embargo, la mayor parte de esta
participacién corresponde a la industria automotriz (34.11% del 40.56% del sector) y es
dificil captar estos clientes dado el largo proceso de aprobacién por parte de los
corporativos.

Hasta este punto se han identificado los posibles clientes en los municipios mas significativos
dentro del estado, sin embargo, se necesita también conocer a los competidores tanto directos
como indirectos que operan en la regidn. La siguiente seccidn trata este punto.

B.5.2 Anadlisis de la competencia

Se consideran como competidores todos aquellos negocios o compafiias dentro de la Republica
gue presten servicios de digitalizacién, venta de digitalizadores ya sea de contacto o sin él y venta
de software de modelado geométrico.

Las principales empresas dentro de este rubro se encuentran localizadas en Puebla (Shlager de
Meéxico), San Nicolas, N.L. (CAD Avshmeip S.A.), México D.F. (CIMCO), Querétaro, (3d MetriSoft) y
Guadalajara: 3C Metrology, Apliatec, Soluciones en disefio y manufactura (SDM), Tecnologias
computarizadas para manufactura (TCM) [6-13].

De las empresas mencionadas anteriormente, aquellas localizadas en Querétaro y Guadalajara
son los competidores mas cercanos a la regién que se planea cubrir. En particular, la empresa
Tecnologias computarizadas para manufactura es la Unica que expresa en su sitio web
(https://tcm.com.mx) de manera explicita su disponibilidad de servicios para la ciudad de Ledn,

aunque, por otro lado, ésta se dedica exclusivamente a la venta de software y capacitacién para el
uso del mismo.

Otra categoria de competencia son aquellas empresas que comercian escdneres comerciales,
como el GOM Atos (CAD Avshmeip S.A., CIMCO), los escaneres de las lineas Handy-Scan 3D (SDM)
y escéneres de contacto (3C Metrology, 3D MetriSoft).

Finalmente, se encuentran las empresas que ofrecen servicios de digitalizacién (Shlager de
México, Appliatec) y venta de software de modelado 3D (3C Metrology, Apliatec, CIMCO, Shlager
de México, SDM y TCM).

Dado que se planea localizar la base de operaciones en el municipio de Ledn, se cuenta con
ventaja para proporcionar servicios dentro de esta ciudad, ademads de en Silao e Irapuato por su
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cercania. La ciudad de Celaya se sigue considerando un importante cliente a pesar de encontrarse
cerca de Querétaro, en donde se encuentra un importante competidor (3d MetriSoft), aunque en
este punto deberd de descartarse Salamanca, pues ademds de encontrarse muy cerca de
Querétaro, no representa una fuente importante de clientes dado su giro de especializacion.
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Apéndice C

Carta de enlace con la industria
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