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Planteamiento






A. Introduccién
- | Qué extrafia escena describes-dijo-y qué extrafios prisioneros !

- lguales que nosotros-dije-, porque en primer lugar ¢ crees que los
gue estan asi han visto otra cosa de si mismos o de sus comparieros
sino las sombras proyectadas por el fuego sobre la parte de la
caverna que esta frente a ellos ?

El mito de la caverna Platon (427-347 a.c.)

Lavision eslaparte del sistemanervioso con lamisién de procesar lainformar
cién proveniente del espectro electromagnético 1, concrétamente dentro del rango
de la luz visible. La necesidad de ampliar nuestra limitada capacidad visual ha
llevado ala comunidad cientifica ainvestigar en la construccién de complegjos sis-
temas de adquisicion de imagenes que operen en diferentes regiones del espectro
paratrasladar dichainformacion procesada a nuestro sistema de vision. El proce-
samiento de imégenes es la disciplina del campo de la vision por computador en-
cargada del tratamiento y andlisis de las imagenes haciendo uso de computadoras
[Faugeras, 96, Gonzdlez, 02].

Como muestra de laimportancia que el procesamiento de imégenes ha llegado
a tener en nuestros dias, desde el New England Journal of Medicine se ha selec-
cionado a procesamiento de imagenes médicas como unade las once innovaciones

1Espectro electromagnético o conjunto de ondas electromagnéticas que van desde las de menor
longitud de onda, como los rayos césmicos, luz ultravioleta, luz visible y rayos infrarrojos, hasta las
ondas de mayor longitud de onda, como son las ondas de radio. Ciertas especies animales tienen la
capacidad de ver en zonas del espectro no visible por el ojo humano.
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mas importantes de los Ultimos mil afios, o que ahonda aln méas en el destacado
papel que corresponde a campos de investigacion como |os citados anteriormente,
visién y gréficos por computador. Es en ambas disciplinas donde el Registrado 2
de imagenes [Brown, 92, Maintz, 96, Maintz, 98, Zitova, 03] destaca como uno de
los temas de mayor calado entre la comunidad cientifica especiaizada desde hace
varias décadas.

Grosso modo, la tarea de registrado consiste en la superposicion de dos imé&-
genes, haciéndolas corresponder por sus partesiguales o similares. En este sentido,
y dependiendo de la naturaleza de las iméagenes consideradas, €l registrado puede
dar como resultado lainclusion total o parcial de unaimagen en laotra, o bien la
composicion de una imagen de mayor orden a modo de puzzle. Esto Ultimo eslo
gue en algunos &mbitos no familiarizados con el registrado se conoce como «cosi-
do de iméagenes». De entre las aplicaciones mas destacadas en las que €l registrado
interviene, se encuentran las relacionadas con éreas tales como la medicina, la
teledeteccion, larobdtica o la antropol ogia [ Goshtasby, 05].

Las imagenes pueden obtenerse en condiciones tales como: empleando dife-
rentes sensores o dispositivos, en diferentesinstantes de tiempo, 0 una combinacion
de éstas. Tales circunstancias originan que las imégenes se encuentren en sistemas
de referencia diferentes, sin mas relacién entre si que la informacién que almace-
nan. En definitiva, el objetivo es obtener la transformacién de registrado que con-
siga superponer/solapar las dos iméagenes de la mejor forma posible. Los métodos
directos (planteando un simple sistema de ecuaciones) proporcinan la solucion a
problema de registrado cuando se considera una transformacién simpley se cuenta
con las correspondencias correctas entre imagenes.

En aquellos casos en los que el model o de transformacion es complejo y/o no se
puede asegurar un conjunto adecuado de correspondencias entre imagenes, €l uso
de métodos no lineal es de resol ucion inmersos en un proceso iterativo de busqueda
u optimizacion se convierte en la estrategia adecuada para solucionar €l proble-
ma de registrado de imagenes. Dicha estrategia de blsqueda se considera uno de
los componentes cruciales dentro del sistema de registrado, el cual ademés estara
constituido por una métrica o funcion objetivo, y la transformacion de registrado
gue pretendemos conseguir. Independientemente del disefio particular considerado
para un método de registrado dado, la solucidn proporcionada por éste serd aquella
transformacion que relacione y superponga, bajo un mismo sistema de referencia,
las imégenes consideradas.

2El término registrado no aparece como tal en el diccionario de la R.A.E. Algunos autores hispano
hablantes emplean en ocasiones puntuales la voz «registro» (con una acepcién no incluida en dicho
diccionario). Hemos optado por este anglicismo por la profusion de su utilizacion dentro del area.



En laliteratura de registrado, la mayor parte de métodos de registrado de ima-
genes hacen uso de técnicas de optimizacion local, realizando una busgueda moné-
tona descendente (o ascendente) segun cierta funcidn de coste (funcidn objetivo).
Por otro lado, una caracteristica deseable para dicha funcién es que su expre-
sién analitica sea facilmente diferenciable, bien pudiéndose calcular la derivada
de primer orden, 0 en el mejor de los casos, de segundo orden. Esta forma de ope-
rar es comunmente conocida como el calculo del gradiente de funcion. Si bien los
métodos de registrado que hacen uso de este tipo de funciones estén considerados
como los mas eficaces, eficientes y precisos, hay que tener en cuenta que en €l
problema de registrado no existe una nica funcidn capaz de operar en cualquier
aplicacion del mundo real. En tales casos, es necesario realizar nuevos disefios de
funcioén adaptados alas necesidades del nuevo entorno, encontrandose casos en los
gue no es posible hacer uso de una expresién analitica diferenciable. Ademas, di-
ficultades tales como la considerarion de imagenes con ruido y/o la existencia de
unaimportante desalineacién entre las imagenes puede dar al traste con el proceso
de busqueda, aungque estemos empleando funciones diferenciables. Por tanto, es
bien sabido por parte de la comunidad cientifica que los métodos de registrado, de
no satisfacerse un buen nimero de precondiciones, suelen quedar atrapados en Op-
timos locales. Frente a esto, es € usuario quien deberia de intervenir para corregir
(manualmente) este tipo de situaciones no deseadas.

Dado e carécter préctico de este tipo de problemas de optimizacion, se han
desarrolado multitud de algoritmos con la intencion de ofrecer una estrategia de
busqueda mas eficaz y robusta. Dichos algoritmos pueden clasificarse como exac-
tos 0 aproximados [Brassard, 97, Levitin, 02]. Los primeros garantizan encontrar
una solucién optimal para cada instancia de tamafio finito de un problema de opti-
mi zaci én combinatoriallevando a cabo una busqueda exhaustiva. No obstante, para
muchos problemas NP —duros, estos métodos precisan un tiempo exponencial en
el caso peor. Incluso para casos del problema de tamafio reducido, dichos algorit-
mos tardarian un tiempo que estaria muy por encima de lo admisible en aplica-
ciones préacticas. Bajo este condicionante, |os métodos aproximados adquieren una
mayor atencion. En estos métodos sacrificamos la garantia de encontrar soluciones
Optimas a cambio de obtener soluciones de calidad aceptable en un intervalo de
tiempo mucho més reducido. Ademas, este tipo de técnicas son méasflexiblesal no
exigir el manejo de funciones derivables, 1o cual favorece €l disefio de esquemas
genéricos de resolucion.

Recientemente, ha surgido una nueva familia de a goritmos aproximados basa-
da en la extension de métodos heuristicos basicos mediante su inclusién en un
proceso iterativo de blsgueda que aumente sus capacidades exploratorias. A este
grupo de algoritmos aproximados avanzados se les denomina metaheuristicas
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[Glover, 03a]. El objetivo de este tipo de algoritmos heuristicos es encontrar un
estado u objeto matematico discreto bajo cierta representacion, tal como una ca-
dena de bits 0 una permutacion, que minimice/maximice cierta funcién objetivo,
la cual actua a modo de «caja negra». El conjunto de posibles estados que pueden
ser evaluados por dicha funcién se conoce como espacio de busqueda. Este tipo
de métodos permiten combinar etapas de descenso con otras de ascenso (guiadas
por la funcidn objetivo) con la intencion de proporcionar estrategias de blsqueda
robustas capaces de escapar de dptimos locales. Las clasificaciones que se pueden
hacer de las metaheuristicas son variadas segun diversos criterios. La cardinalidad
del conjunto de soluciones que intervienen en €l proceso de blsqueda es uno de
ellos, a partir del que se pueden realizar dos clasificaciones de estos métodos: |as
basadas en trayectorias (una Unica solucién en el espacio de busqueda) y las cen-
tradas en pobl aciones (més de una solucion). La computacion evolutiva [Back, 97]
Se centra en proponer estrategias de esta segunda categoria, entre las que destacan
los algoritmos genéticos [Michalewicz, 96] por su amplia difusion.

Independientemente de la categoria del método heuristico considerado, la es-
trategia de busgueda empleada debiera ser disefiada de tal forma que se equili-
braran la explotacion de la experiencia acumulada alo largo de la blsqueda (cono-
cida como intensificacion o explotacion) y la exploracion del espacio de blsqueda
(conocida como diversificacién o exploracion). Este equilibrio es necesario por dos
razones: identificar répidamente regiones del espacio de busgueda con soluciones
de buena calidad y no malgastar demasiado tiempo en regiones del espacio que ya
han sido exploradas previamente 0 que no proporcionen soluciones de calidad. Este
tipo de métodos se han aplicado satisfactoriamente en diversos problemas entre los
gue se encuentran el problemade laasignacion cuadrética, el vigjante de comercio,
el coloreo de grafos, la gestion de tréfico en redes de computadoras, €etc.

La aplicacién de este tipo de métodos heuristicos en diferentes problemas del
area del procesamiento de iméagenes ha aumentado significativamente en los Ulti-
mos afos entre la comunidad cientifica no afin a &rea de las metaheuristicas. Este
hecho se reflgja en las diferentes sesiones especiales que se han organizado has-
ta lafecha, tales como las celebradas en el 2005 IEEE Congress on Evolutionary
Computation (CEC'05) y en el 2006 FUZZY |EEE Conference (FUZZ-1EEE’ 06),
tituladas «Evol utionary Computer Vision» y «Soft Computing in Image Processing:
Recent Advances», respectivamente, asi como la organi zacién del European Work-
shop on the application of Genetic and Evolutionary Computation to Image Analy-
sisand Sgnal Processing (Evol ASP) que se viene llevando a cabo desde 1999 con
unaperiodicidad anual, junto ala publicacion de un buen nimero de nimeros espe-
ciales en revistas de reconocido prestigio, tales como Journal of Advanced Sgnal
Processing, Pattern Recognition Letters, Evolutionary Computation e Internatio-



nal Journal of Aproximate Reasoning, entre otras.

En esta memoria nos planteamos avanzar en el desarrollo de nuevos métodos
de registrado de iméagenes tridimensionales basados en €l uso de metaheuristicas.
Perseguimos obtener métodos de registrado que sean ala vez eficaces y eficientes
en laresolucién de problemas reales de registrado de iméagenes médicas. Paraello
abordaremos dos de | os enfoques de resol ucion cominmente usados en laliteratura
de registrado: i) planteando €l problema desde la busgqueda de las mejores corres-
pondencias entre las caracteristicas més sobresalientes de las iméagenes a partir de
las cuales calcular la transformacién de registrado (resolucién en el espacio de
correspondencias o del matching), o bien, ii) desde el estudio directo del espacio
donde toman valores los pardmetros que definen dicha transformacion (resolucion
en el espacio de la transformacion). En los ltimos afios, han surgido un conjun-
to de propuestas de registrado basadas en ambos enfoques e inspiradas en técni-
cas meteheuristicas, mostrando resultados exitosos en instancias con cierto grado
de complejidad, dificiles de resolver por los métodos clésicos de registrado. Este
doble enfoque de resolucién yafue abordado por €l Dr. Sergio Damas en su trabajo
de tesis doctoral [Damas, 03], donde se propusieron varios métodos de registra-
do, entre los que destacan por su buen rendimiento uno basado en la metaheuris-
tica Iterative Local Search (ILS) [Corddn, 06a] y otro en el algoritmo evolutivo
CHC [Corddn, 06d], cada uno de ellos disefiado para operar, respectivamente, en
el primeroy en el segundo de los enfoques anteriores.

Por tanto, esta memoria toma como base y punto de partida lalinea de trabgjo
iniciada por el Dr. Damas, tratando de afrontar nuevos y mas complejos proble-
mas con nuevos disefios de métodos mas eficaces y eficientes (en tiempo asumi-
ble para la aplicacion a la que van orientados), siempre en la linea de conseguir
métodos automaticos de registrado. Ademéas, debido al éxito y profusiéon que esta
teniendo el empleo de estas técnicas heuristicas en € area del registrado de imé&
genes, hemos adoptado |a metodol ogia propuesta por €l algoritmo Scatter Search
(busgueda dispersa) [Laguna, 03] como esquema base para el disefio de dos nuevas
propuestas de registrado, cada una de ellas con un disefio particular para cada uno
de los dos enfoques anteriores de registrado. De forma breve, Scatter Search es
una metaheuristica poblacional con un disefio modular de sus componentes que,
a diferencia de otras técnicas como los algoritmos genéticos [Michalewicz, 96],
considera la evolucion de un conjunto reducido (del orden de varias decenas in-
ferior) de soluciones élite, siendo su objetivo fundamental el proponer disefios de
mecanismos sistematicos (frente a los puramente aleatorios) de blsgueday cons-
truccion de soluciones. El disefio de estos mecanismos se apoya en el empleo de
informéacién especifica del problema. Hemos considerado incluir varias contribu-
ciones recientes para validar el rendimiento de nuestras propuestas, ademas de los
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métodos con mejor rendimiento que se presentan en [Damas, 03].

Por dltimo, pretendemos concluir nuestro trabajo aplicando nuestras nuevas
propuestas de registrado al campo de la Antropol ogia Forense, concretamente para
automatizar ciertas tareas del proceso de identificacion forense de seres humanos
[Iscan, 81a, Iscan, 81b]. En este nuevo entorno de aplicacion trataremaos con iméa-
genes de naturaleza muy diferente a las empleadas en otros entornos médicos, las
denominadas imagenes de rango. De esta forma, afrontaremos un entorno de apli-
cacion completamente distinto con un grado de compl jidad notoriamente superior
debido a las mdltiples consideraciones que afectan a la resolucion de este nuevo
problema

B. Objetivos

Laprincipal limitacion de los métodos clasicos de registrado deimégenesessu
bajo rendimiento tratando con instancias complejas, asi como la necesidad en mu-
chos casos de la asistencia manual del usuario. Nuestro principal objetivo se centra
en hacer uso de técnicas metaheuristicas como una alternativa de opti mizacién més
eficaz y robusta con la intencion de conseguir métodos de registrado de imagenes
casi completamente autométicos, que proporcionen soluciones de alta calidad en
un tiempo de g ecucion o més reducido posible. Este objetivo principal se divide
en varios que maostramos a continuacion:

= Disefiar nuevas técnicas de registrado de imagenes basadas en nuevos mo-
delos de computacion evolutiva. El hecho de no tratar de forma adecuada la
convergenciaaoptimos locales deja en entredicho el rendimiento de muchas
de las contribuciones que se presentan como métodos de registrado total-
mente automaticos. Por este motivo, nuestra intencion es hacer uso de las
metaheuristicas como estrategia de blsqueda global intentando dar solucion
a este tipo de inconvenientes y conseguir métodos de registrado eficaces y
eficientes.

Puesto que las metaheuristicas més utilizadas en la resolucién del problema
deregistrado han sido los algoritmos evol utivos, en la presente memoria pre-
tendemos abordar el problema haciendo uso de Scatter Search. El principal
objetivo de esta técnica de optimizacion es proponer disefios de mecanismos
sistematicos de busqueda y construccion de soluciones permitiendo hacer
uso de informacion especifica de nuestro problemade registrado, favorecien-
do la busqueda de soluciones de mayor calidad. Ademas, Scatter Search es
unatécnica con un disefio modular de sus componentes, 1o que la convierte



en una estrategia que facilita su adaptacion a las caracteristicas de proble-
mas muy diversos, haciendo mas asequibles las tareas de andlisis, disefio e
implementacion. Por dltimo, la consideracion de un conjunto reducido de
soluciones élite, del orden de varias decenas menor al considerado en otros
esquemas evolutivos (como los algoritmos genéticos), dalugar a que Scatter
Search sea una técnica més eficiente, aspecto de gran interés para nuestro
problema, ya que la eval uacion de soluciones suele ser costosa.

Formular €l problema de registrado estudiando conjuntamente la puesta en
correspondencia o matching y la blsgueda de parametros de la trasforma-
cion de registrado. Teniendo como base que la solucion final del problema
consiste en los valores apropiados para los pardmetros que determinan la
trasformacion de registrado, hay a menos dos enfoques que pueden con-
siderarse para resolverlo, cada uno de los cuales trabaja en un espacio de
busgueda diferente: la correspondencia o matching de primitivasy laaproxi-
macién de los valores de la transformaci én de registrado. Por tanto, nuestra
intencion es disefiar distintas variantes de métodos de registrado basados en
Scatter Search que permitan afrontar el problema trabajando en los dos es-
pacios de blsqueda, para esclarecer las ventgjas e inconvenientes de cada
enfoque.

Relajar consideraciones sobre la funcion objetivo. El uso de gran parte de
métodos clasicos de registrado esta sujeto ala consideracion de una funcion
cuya expresion analitica sea derivable, algo con lo que no siempre se puede
contar. Bansandonos en la flexibilidad que proporcionan las metaheuristicas
en este sentido, y con la intencion de proporcionar métodos de registrado
cuya aplicacion sea lo mas genérica posible, en nuestras propuestas de es-
trategias de blsqueda pretendemos relgjar esta restriccion y hacer uso de
funciones cominmente empleadas en los métodos de la literatura.

Afrontar problemas de registrado de imagenes médicastridimensionales. En
esta memoria se pretende abordar €l problema de registrado considerando
imagenes 3D, por tratarse de un entorno de mayor complejidad (con mayor
dimensionalidad que las imagenes 2D) y con un mayor interés en campos
de aplicacién como la medicina. Ademés, se contempla el manejo de esce-
narios con distinto grado de complejidad segln se consideren imagenes con
ruido, oclusién entre iméagenes y grado de desalineacion entre las imagenes
aregistrar. Con estas consideraciones, pretendemos confirmar la hipétesis de
partida en la que afirmamos que |os métodos de registrado que usan técnicas
metaheuristicas presentan, en mayor o menor grado, un mejor rendimiento
tratando con este tipo de instancias. Ademas, nuestra intencion es hacer uso
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C.

de un enfoque de registrado basado en caracteristicas con el abjetivo de, por
un lado, evitar en lamedidadelo posible laprobleméticadel enfoque basado
enintensidadesyy, por otro, proponer métodos de registrado eficientes al con-
tar con un conjunto reducido de informacion. En este sentido, pretendemos
emplear lainformacion derivada de la curvaturadel contorno del objeto, que
se hamostrado como un potente descriptor de laforma.

Andlizar e rendimiento de nuestras propuestas frente a un conjunto de méto-
dos de referencia propuestos en la literatura especializada. Con laintencion
de evaluar €l rendimiento de nuestras propuestas, describiremosy empleare-
mos algunos de los métodos de registrado més relevantes y recientes en el
area contra los que comparar. Consideraremos tanto contribuciones que ha-
gan uso de técnicas metaheuristicas como otras referidas a métodos clésicos
de la literatura. Este conjunto de métodos se seleccionara tanto para €l en-
foque de resolucion en el espacio de correspondencias como en la aproxi-
macioén de latransformacion de registrado.

Aplicar nuestras propuestas de registrado de imagenes en Antropologia
Forense. Por Ultimo, pretendemos concluir nuestro trabajo aplicando todo
lo planteado anteriormente en el campo de la Antropologia Forense con €l
propdsito de ofrecer herramientas capaces de automatizar ciertas tareas del
proceso de identificacion forense de seres humanos [Iscan, 81a, Iscan, 81b],
como son € cotejo de pares de restos y la obtencién de modelos 3D a partir
de imagenes obtenidas por escaneres de rango. En este Ultimo caso, tratare-
MOos con imagenes de naturaleza singular, como son las imagenes de rango,
para llevar a cabo un proceso de reconstruccion 3D ([Bernardini, 02]) con
el que obtener una version digital del objeto real escaneado, por gjemplo la
obtencién del modelo 3D de los restos 6seos de una persona.

Estructura

Para al canzar |os objetivos planteados, la presente memoria esta organizada en

los siguientes capitul os:

En el Capitulo 1 introducimos las bases tedricas del problema de registrado de

imagenes y los elementos que constituyen el marco de trabajo de los métodos que
tratan de abordar la resolucion de este problema, asi como de todo lo relacionado
con esta materia que sera de gran ayuda para el desarrollo del resto de capitulos de
esta memoria
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El Capitulo 2 esta dedicado a presentar un nuevo método de registrado que em-
plea un disefio especifico del algoritmo evolutivo Scatter Search para resolver €l
problema desde el enfoque de la busqueda de correspondencias. Ademas, se pre-
sentan un conjunto de experimentos destinados a evaluar €l rendimiento de nuestra
propuesta de registrado frente a otras dentro de la literatura especializada.

En el Capitulo 3 se describe nuestra segunda propuesta en la que también se
considera el algoritmo Scatter Search para disefiar una estrategia especifica con
la que abordar el problema de registrado de imégenes desde el enfoque de los
pardmetros de la transformacion. Al igual que en el capitulo anterior, se presentan
una serie de experimentos orientados a evaluar laeficienciay la efectividad de esta
propuesta frente a otras del estado del arte de laliteraturade registrado. El capitulo
finaliza con una puesta en comun de los resultados obtenidos con ambos enfoques
de resolucion del problema de registrado.

El Capitulo 4 aborda la aplicacion de los métodos propuestos en |os capitulos
2y 3 en dos problemas del campo de la Antropologia Forense: i) el cotgo de
pares derestos; y ii) la obtencion de modelos 3D. En este capitulo se presentan los
diferentes disefios experimentales considerados para evaluar nuestras propuestas
de registrado comparando |os resultados con |os obtenidos por otras técnicas de la
literatura.

Por Ultimo, se resumen los resultados obtenidos en la memoria, las conclu-
sionesy los trabajos futuros a plantear. Se incluyen, por tanto, los comportamien-
tos més rel evantes deducidos a partir de la experimentacion llevada a cabo en cada
capitulo, asi como laintroduccién de posibles lineas abiertas para el desarrollo de
nuevos trabajos dentro del ambito del registrado de imagenes mediante técnicas
basadas en metaheuristicas.






Capitulo 1

| ntroduccioén
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1.1. Procesamiento deimagenes

Lavista es nuestro sentido mas desarrollado y complejo [Escalera, 01], cifran-
do suimportanciaen el setentay cinco por ciento de lainformacién procesada por
el cerebro. Por tanto, no es extrafio que las imagenes jueguen un papel crucia den-
tro de lapercepcion humana. A diferenciadel ser humano, cuyavision se encuentra
limitada alaconocidacomo banda visual del espectro electromagnético, losinstru-
mentos o sistemas de adquisicion de imagenes cubren casi completamente dicho
espectro, desde las ondas gamma a las de radio. De hecho, pueden operar sobre
imagenes generadas por fuentes que no pueden ser captadas por nuestro sistema
de vision, entre ellas; imagenes de ultrasonidos, de microscopia electronica, o de
resonanciamagnética. Por ello, el procesamiento deimagenes digitaleses unatarea
clave en multitud de aplicaciones de muy diversa indole:

= Telecomunicaciones:. teledeteccion via satélite.
= Medicina: diagnéstico y tratamiento de enfermedades.
= Robotica: sistemas de navegacion.

= |dentificacion: sistemas de reconocimiento de huellas dactilares, de caras,
matriculas de vehiculos, etc.

= Tréfico: control viario.

= Control de calidad: inspeccién y verificacion de motores, cristales, sol-
daduras, circuitos impresos, madera, alimentos, etc.

Seguridad: vigilancia de edificios, deteccion de explosivos, etc.
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Una imagen digita (2D), puede definirse [Gonzalez, 02] como una funcion
bidimensional | (x,y), donde x ey son coordenadas espacial es, mientras que laam-
plitud de | en cuaquier par de coordenadas (X,y) se denomina intensidad o nivel
de gris de laimagen en ese punto. Cuando tanto las coordenadas como la ampli-
tud | son magnitudes discretas y finitas, laimagen se dice digital. Es importante
destacar que una imagen digital se compone de un nimero finito de primitivas
elementales, llamadas pixeles 0 voxeles para imégenes 2D 6 3D respectivamente.
No debe confundirse el tipo anterior de primitivas con las denominadas primitivas
geométricas?® (término empleado en €l &readel registrado de imagenes [Besl, 92])
yague estas Ultimas no son capturadas en la escena, sino generadas mediante soft-
ware, bien mediante herramientas CAD 2 o por métodos de procesamiento de imé-
genes. Para evitar confusiones en lo sucesivo, emplearemos el término «primitiva»
para cualquiera de las dos acepciones anteriores y aumentaremos este conjunto
para cualquier tipo de elemento a partir del cual se genere unaimagen. Ademés de
poseer una ubicacion espacial dentro de laimagen (de dominio discreto o continuo
seguin se esté tratando), las primitivas pueden llevar asociado un vector de atributos,
también denominado vector de caracteristicas, en € que se recoge informacion de
muy diversa naturaleza como puede ser latextura, curvatura, etc.

Existen diferentestipos de imégenes atendiendo ala dimension del espacio que
ocupan:

= Imégenes 2D: son las resultantes de realizar laproyeccion delaluz irradiada
por laescena sobre e plano discreto del dispositivo (malla2D). Las camaras
CCD son los dispositivos de adquisicion de este tipo de imagenes, con €l
pixel como primitivaelemental. La Figura 1.1 muestraun gjemplo tipico con
lafotografia de Lenna (o Lena) 3.

= Imégenes 3D: seguin €l tipo de sistema de adquisicion empleado podemos
encontrar |as siguientes variantes:

e Imégenes de rango, obtenidas mediante un escaner 3D o por medio de
camaras CCD (dos como minimo). Grosso modo, unaimagen de rango,

IFormas geomeétricas consideradas primitivas por su basica constitucion en las partes que la
conforman, ya estemos tratando imagenes 2D 6 3D. Ejemplos de éstas pueden ser puntos, lineas,
triangulos, circulos, etc.

2Disefio asistido por computador.

Spara los curiosos: esta imagen, ampliamente usada en las publicaciones de procesamiento de
imagenes, corresponde a un recorte de portada de la revista Playboy del afio 1972 (www.lenna.org).
En 1988, Lena Soderberg fue entrevistada en una publicacion sueca sobre computacion donde se
mostraba agradecida por la utilidad que habia tenido su fotografia en la comunidad cientifica.
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Figura1.1: Imagen 2D de Lenna

también Ilamada mapa de rango, se asemeja a unaimagen 2D, con la
particularidad de que cada «pixel» amacena un valor de profundidad
(distancia del dispositivo a la superficie de la escena escaneada) en
lugar de un nivel de intensidad luminica (Figura 1.2). Ademas, s €l
dispositvo lo permite, éste puede recoger informacion adicional como
atributos de color y textura presentes en la superficie de la escena.

Figura 1.2: A laizquierda, escaner (laser) 3D. A continuacién, un mapa
de rango, su correspondiente superficie/malla 3D y una instantanea (fo-
tografia) de la escenatomada por una camara CCD, respectivamente

e Imégenes volumétricas, que generalmente son las obtenidas por sis-
temas de adquisicion de imagen médica. Existen distintas modalidades
de dispositivos, cada uno de los cuales proporciona informacién de
diferente naturaleza cuya combinacién resulta de gran ayuda para €l
experto. Este tipo de sensores captan la escena irradiada en una es-
tructura volumétrica a modo de apilado de una serie de «rebanadas»
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(en inglés, dices) de imagenes bidimensionales, con € voxel como
primitiva elemental (Figura 1.3). Los sistemas de resonancia nuclear
son un claro ggemplo como dispositivo de adquisicién de estas ima-
genes volumétricas, entre ellas: resonancia magnética (MRI), tomo-
grafia por computador (CT), tomografia axial por computador (CTA),
tomografia por emision de positrones (PET), tomografia por emision
de fotén Unico (SPECT), angiografia por sustraccion digital (DSA) y
ultrasonidos (US).

Figura 1.3: Imagen volumétrica (3D). A la izquierda, combinacién de
vistasagital, axial y coronal de imagenes de resonanciamagnética(MRI).
A laderecha, laimagen anterior «voxelada» (imagen 3D)

= Imégenes 2D+T/3D+T, en las que se aflade una tercera/cuarta dimension
referente a instante en el que son adquiridas lasimégenes. Estas son amplia-
mente utilizadas en aplicaciones médicas como por gemplo en la monito-
rizacién del ritmo cardiaco (Figura 1.4).

Figura 1.4: Imagen de ultrasonidos (US) en cuatro dimensiones (3D+T)
mostrando la monitorizacion del ritmo cardiaco
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Por otro lado, no existe un acuerdo generalizado entre |os autores paradelimitar
las fronteras entre el procesamiento de imagenes y otras areas de conocimiento
relacionadas, como el andlisis de imégenes o la visién por computador, en lo que
parece ser todo un continuo. No obstante, un paradigma Util es considerar tres
procesamientos diferenciados dentro de este continuo: de bajo, de medio y de alto
nivel:

= El procesamiento de nivel bajo incluye las operaciones primitivas como el
preprocesamiento parareducir e ruido o aumentar el contraste. En este caso,
tanto las entradas como las salidas son imagenes.

= Enel procesamiento de nivel medio seincluyen tareas como la segmentacion
(division de una imagen en regiones u objetos); la descripcion de dichos
objetos con € fin de que sean adecuados para su posterior procesamiento
por ordenador; y la clasificacién (reconocimiento) de objetos individuales.
El procesamiento de medio nivel se caracteriza por el hecho de que sus en-
tradas generalmente son imégenes mientras que sus salidas suelen ser atribu-
tos extraidos de dichas iméagenes (como fronteras, contornos o la identidad
de objetosindividuales).

= El procesamiento de nivel alto implica «dar sentido» a un conjunto de ob-
jetos reconocidos, como en andisis de imégenesy, al final del continuo al
gue antes haciamos referencia, desarrollar 1as funciones cognitivas asociadas
habitualmente con la vision.

Segln este andlisis global de los problemas relacionados con el procesamien-
to de iméagenes, podriamos ubicar € registrado de imagenes digitales dentro del
procesamiento de medio nivel, dado que, segin veremos a continuacién, como en-
trada al problema encontramos imégenes que deben ser procesadas con € fin de
determinar un atributo, la funcién de transformacién (mapping) que las relaciona.

1.2. Registrado deimagenes

En el campo de la medicina, concretamente en radioterapia, Calvin R. Maurer
[Maurer, 93] define el registrado de imégenes (RI) como «la tarea encargada de
determinar la correspondencia uno-a-uno entre primitivas en un sistema de coor-
denadasy primitivas en un sistema de referencia diferente, de tal forma que dichos
emparejamientos correspondan a una misma region de la anatomia escaneadax. El
RI adquiere |la categoria de problema debido alainexistencia de la corresponden-
cia verdadera entre dos imagenes que pertenecen a una misma escena. De forma
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resumida, latarea de RI esta presente en |os siguientes problemas/entornos précti-
COS.

= |ntegrar informacion procedente de diferentes dispositivos.

= Encontrar cambios en imagenes adquiridas en momentos o condiciones
diferentes.

= Inferir informacion tridimensional a partir de imagenes en las que tanto €l
objeto/sujeto como el dispositivo pueden moverse.

= |dentificar objetos empleando enfoques basados en modelos.

En la actualidad, disefiar métodos de RI €ficaces, €eficientes y completamente
automaticos es un tema de investigacion de gran interés en campos como lavision
y los gréficos por computador, abordando un amplio conjunto de problemas reales.
Por gemplo, en aplicaciones médicas dando apoyo en el diagnostico de enfer-
medades y posterior planificacién del tratamiento quirdrgico [Goshtasby, 05], tam-
bién en la industria (manufacturado de piezas) y en arqueologia (reconstruccion
digital de restos arqueolégicos) [Bernardini, 02, Allen, 03]. Con la intencion de
mostrar €l interés cientifico actual sobre RI, hemos consultado en cuatro bibliote-
cas digitales (accesibles via web) el volumen total de publicaciones que versan
sobre este tema, considerando como medios de difusién tanto actas de congresos
como los articulos en revistas incluidas en los indices del JCR # . La gréfica de
la Figura 1.5 muestra €l creciente interés en la comunidad cientifica abordando
el problema de RI. Los datos con los que se ha generado la citada gréfica se han
obtenido consultando diferentes fuentes electronicas (ACM SIGGRAPH, ISl Web
of Knowledge, CompuScience e | EEExplore) con la ecuacion de busqueda «image
AND (registration OR alignment)» entre |os afios 1981 y 2005.

Independientemente de la aplicacion particular considerada, €l RI tiene como
misién fundamental |a de superponer/solapar iméagenes adquiridas en diferentes
condiciones: con diferentes mecanismos de captura (sensores, dispositivos, etc.),
en diferentes instantes de tiempo, 0 una combinacion de ambos. El factor relevante
atener en cuenta es el hecho de que cada imagen se encuentra en un sistema de
referencia diferente, luego su superposicion es € resultado de «modificar» €l sis-
tema de referencia (posicién y orientacion de las imagenes) de una de ellas para
situarla en el sistema de coordenadas de la otra. Dicho cambio de coordenadas se
realiza mediante lo que se conoce como transformacion de registrado. La Figu-
ra 1.6 muestra un gjemplo de RI para iméagenes via satélite, en el que se puede

4Journal Citation Reports.
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Figura 1.5: Evolucion de la produccion cientifica en Rl en |os Ultimos afios

observar como un RI correcto consigue superponer regiones de ambas imagenes
pertenecientes ala misma zona de |a escena fotografiada, facilitando, asu vez, una
mejor interpretacion del contenido de las mismas.

Durante el procesamiento de imagenes médicas e problema de RI puede
agravarse alin mas bajo la confluencia de factores tales como:

= El syjeto escaneado se mueve (transformacion global). De forma inevitable,
el paciente cambiade posicién alo largo de sesiones periddicas de escaneado
(efectuadas en diferentes intervalos de tiempo). Incluso realizando varios
escaneados en un mismo instante, la elevadaresolucién del dispositivo puede
Ilegar a captar movimientos del sujeto.

= Deigua forma, ciertas zonas sufren ligeros desplazamientos (transforma-
cion local) y/o deformaciones (transformacién elastica), como las orejas,
parpados, labios, etc.

= Se emplean distintos dispositivos para escanear una misma zona anatomi-
ca (multimodalidad). Como consecuencia, la informacion contenida en las
diferentes iméagenes es distinta, con el afiadido de que la fusidon de las mis-
mas (dos 0 més iméagenes) proporciona informacion de gran importancia
parael experto.
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Figura 1.6: Ejemplo de RI en fotogrametria: de izquierda a derecha,
dos iméagenes de satélite y laimagen resultante tras €l proceso de reg-
istrado

El problemade RI puede paliarse en cierta medida gracias a empleo de dispo-
sitivos de calibracién ° , también conocidos como sistemas de posicionamien-
to, pudiendo ser de tipo magnético, Optico, mecanico o acustico [Detmer, 94,
Leotta, 97, Callieri, 04]. Este tipo de sensores proporcionan una transformacion
proxima a la éptima (debe tenerse en cuenta €l error introducido por € propio
dispositivo) que hace coindicir de la mejor forma posible ambos sistemas de refe-
rencia. Por otro lado, estaforma de operar es poco flexible, debido aque €l usuario
de estos artefactos debe estar bien formado para hacer un uso correcto de ellos, asi
como de tener que seguir un patron fijo de escaneado (formade realizar la adquisi-
cion de lasimagenes) previamente disefiado y asegurarse de que la escenano sufra
movimientos incontrolados.

El problema de RI se puede abordar en primera instancia desde una perspecti-
va de resolucién lineal haciendo uso de métodos directos, como el planteamiento
de sistemas ecuaciones a partir de un conjunto de correspondencias entre primi-
tivas de pares de imagenes. Las Figuras 1.7 y 1.8 muestran dos ejemplos de RI
tratados desde esta perspectiva. En e primer gemplo, las primitivas a emparejar
se corresponden con «marcas» obtenidas con algin método de procesamiento de
laimagen, en este caso, con un detector de bordes o esquinas. El segundo ejemplo
corresponde aun escenario habitual en el procesamiento de imagen médica. Previo

5gj proceso de calibracion es la tarea encargada de determinar la geometria interna y las caracte-
risticas Opticas del dispositivo de captacién (parametros intrinsecos), asi como la orientacién y posi-
cién 3D del dispositivo con respecto al sistema de coordenadas del mundo (parametros extrinsecos)
en el que esta el objeto capturado.
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anestesiado del paciente, se fija sobre su crdneo un marco estereostatico (técnica
invasiva) provisto de una serie de canulas estratégicamente localizadas que con-
tienen una sustancia que sirve para dejar una marcaimpresa en laimagen.

Figura 1.7: Deteccién automatico de marcas (esquinas) en laimagen.
Las marcas de color rojo son primitivas que cuentan con su homdlogo
en la otraimagen, en azul las que no disponen de tal correspondencia
correcta

L os métodos directos solo son vélidos cuando €l objeto escaneado/fotografiado
sufre una transformacién de tipo rigido o afin (Seccién 1.2.2). De esta forma, apli-
caciones en las que no se busca un registrado de estetipo, y/o setrata con imégenes
con ruido y/o oclusion (lo que impide obtener conjuntos adecuados de primitivas)
no es viable hacer uso de este tipo de métodos directos. En este caso, € Rl se
convierte en un problema de naturaleza no lineal ® cuya solucion debe abordarse
mediante métodos iterativos de optimizacion.

El RI esta presente en multitud de aplicaciones de muy diversa naturaleza, 1o
gue haceimposible proporcionar un método de RI universal. Aun asi, generalmente
se define un marco comun de trabajo en el que un sistema de RI se constituye de
un conjunto de componentes implicados en un proceso iterativo de optimizacién:

= ocasiones, los términos «lineal» y «no lineal» son empleados de forma poco acertada cuando
se quiere dar a entender que un calculo es «facil» y «duro», respectivamente. Aunque este uso es
inapropiado, existe cierta relacién con algunos problemas que pueden ser reducidos a un conjunto
de ecuaciones lineales, métodos directos, cuya solucion es mas sencilla que aquellos en las que no
es posible dicha reduccion.
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Figura 1.8: De izquierda a derecha y de arriba abgjo: fijacion de un
marco estereostético sobre el créneo del paciente y localizacion del
mismo sobre la plataforma del escaner. En la siguiente fila, dos imé&
genes CT y MRI en las que se muestran las marcas dejadas por dicho
marco

Dos imégenes, denominadas escena (0 imagen movil), lg =
{ﬁl) ﬁ27 Ty 5Ne}1 y rmdelo (O Imagen f”a)v |m - {q17q27 e 7qu}1
donde [ y d; son primitivas de laimagen escenay de laimagen modelo,
ambas en sus respectivos sistemas de referencia.

Una transformacién de registrado, f, o funcion paramétrica

f:R"—R" (1.2)

gue relaciona las nuevas coordenadas (coordenadas transformadas) de e,
f(le), con las de I, La eleccion del tipo de transformacion dependera de
factores tales como la naturaleza de |0s objetos/sujetos escaneados y los sis-
temas de adquisicion empleados [Zitova, 03].

Una métrica de similitud, F, que mide el grado de solapamiento entre las
imagenes, segun
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F(leylm; ) = [f(le) — I (1.2)

= Unaestrategia de busqueda (u optimizador) cuya misién es la de encontrar
aquellasolucion f* que optimice F

f* = agmin/max F(le,lm f)  t.6. *(le) = I (1.3)

En la préctica, en pocas ocasiones se cumple la expresion f*(le) = Iy, ya
gue las imégenes suelen estar corrompidas por ruido y demés afecciones
producidas por € error introducido por el sistema de medicién del dispositi-
VO.

Independientemente del disefio particular que se haya realizado para cierto
método de RI, la solucién o resultado final de éste serd una transformacion de
registrado f* cuyos valores de pardmetros minimicen (0 maximicen) la expresion
1.3. LaFigura1.9 describe el esquemageneral de un sistemadeRI.

Imagen escena

Q ? Nueva transformacionf

Métrica similitud
|

Imagen modelo

O

J final

Figura 1.9: Esquema general de un sistemadeRI

Desde hace décadas, se viene invirtiendo gran esfuerzo en proporcionar méto-
dos de RI complétamente automaticos. Ademas, hay un interés creciente en la
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propuesta de enfoques que hagan uso de esquemas de optimizacién. Como gem-
plo, e proyecto «Retrospective Image Registration Evaluation (RIRE)» con €l Dr.
Fitzpatrick de la Universidad de Vanderbilt (Tennessee, EEUU) como investigador
principal, ha servido para comparar un gran nimero de métodos de Rl multimodal
(Seccién 1.2.1) [West, 96]. Laformade evaluar estos métodos se basa en comparar
€l resultado proporcionado por ellos frente ala solucién correcta conocida a priori
(ground-truth). El RI correcto se calcula previamente a partir de imagenes en las
gue se han insertado una serie de marcas artificiales (por ejemplo, con marcos es-
tereostéticos), las cuales se eliminan antes de dejar disponibles las imagenes para
ser usadas por |os investigadores en sus nuevas propuestas de RI. Las conclusiones
de este proyecto indican que la gran mayoria de métodos propuestos proporcionan
resultados satisfactorioslamayor parte de las veces. Sin embargo, paraevitar acep-
tar posibles falsos positivos * , |os resultados obtenidos deben ser validados por €l
usuario mediante inspeccion visual.

A dia de hoy no existe un método de RI capaz de operar de forma eficaz,
eficiente y completamente automatica en cualquier aplicacion. En los trabajos
[Brown, 92, Zitové, 03] se encuentra una extensa revision en cuanto a métodos
de RI se refiere, clasificados atendiendo al disefio particular de cada uno de los
componentes gque constituyen un método de RI. Otros autores [Van den Elsen, 93]
consideran un criterio adicional de clasificacion de estos métodos, seglin se trate
de sistemas:

= Interactivos: €l usuario trata de superponer €l par de imégenes probando, de
forma reiterada, multiples valores de parametros de f. En general, esta es
una aproximacion considerada en aplicaciones donde la dimensionalidad de
f esreducida (ocho alo sumo) y donde el usuario tiene unaidea aproximada
apriori del resultado que se obtiene después de aplicarse. Ademas, dentro de
esta categoria se encuentran aguellas herramientas que permiten seleccionar
puntos caracteristicos en ambas imégenes y hacerlos corresponder para que,
en la mayoria de los casos, un método directo se encargue de estimar f.
De forma similar, es necesario realizar este proceso tantas veces como sea
necesario para conseguir unos resultados aceptables. En este caso, tres corre-
spondencias serian suficientes para superponer dos imégenes, sin embargo,
para conseguir resultados aceptables hay que considerar un nimero mayor,

"Un disefio acertado de métrica de similitud deberia asegurar la correlacion entre el valor de F y
el grado solapamiento entre las imagenes. En RI, se considera falso positivo a aquellas soluciones
(transformacién) donde un minimo/méaximo de F no se corresponde con un caso correcto de sola-
pamiento, por ejemplo, el hecho de no controlar de forma adecuada el escalado de la imagen puede
originar situaciones de este tipo.
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lo que supone un aumento en la complejidad de latarea que debe realizar €l
usuario.

Semiautomaticos: este enfoque reduce en gran medida el grado de interac-
cion software-usuario. Por gjemplo, ciertos métodos necesitan de una etapa
de procesamiento de iméagenes previa a Rl en la que se generan dos imé&
genes de caracteristicas diferentes alasimagenes originales. A continuacion,
el método de RI se encarga, de forma automatica, de superponer € par de
imagenes generadas en el paso anterior. En general, este tipo de métodos de
procesamiento previo de laimagen requieren de la experiencia del usuario,
ademés de convertirse en unatarea laboriosa en la mayoria de |os casos.

= Automaticos. estos sistemas trabajan directamente con las imagenes origi-

nales. Inicialmente, €l usuario debe seleccionar €l par de imagenes y fijar
ciertos parametros, después, €l propio sistema realizara el registrado de las
imégenes. Esta aproximacion al problema de RI es de gran interés en la co-
munidad por prescindir de etapas previas de procesamiento de laimagen.

A continuacién pasamos a describir los componentes de un sistemade RI.

121

Imagen

En primer lugar, los métodos de RI pueden clasificarse segun €l tipo de esce-
na u objeto escaneado/fotografiado. Las iméagenes pueden provenir de un Unico o
diferentes (pero similares) objetos/sujetos, tratdndose de métodos de RI intrasujeto
0 intersujeto, respectivamente.

Por otro lado, la dimensionalidad se considera un criterio aternativo de clasi-
ficacion [Maintz, 96, Maintz, 98], dando lugar a las siguientes posibles configura-
ciones de registrado:

2D/2D
2D/3D
3D/2D
3D/3D

Atendiendo a modo de adquisicion de las imagenes, los métodos de RI pueden
clasificarse seguin hayan sido obtenidas por € mismo, o diferentes dispositivos, RI
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monomodal o multimodal respectivamente [Maintz, 96, Viola, 97, Maintz, 98]. La
Figura 1.8 muestra un jemplo de RI multimodal.

Por dltimo, la naturaleza de las iméagenes permite establecer una clasificacion
de los métodos de RI en funcion del tipo de informacién considerada:

= Métodos extrinsecos. en ellos, se introducen objetos marcadores a margen
delos que aparecen en la propiaimagen. Estos objetos artificial es estan dise-
flados para ser detectados facilmente y de forma precisa. Precisamente, para
no mermar tal precision, los marcadores deben ser ubicados en zonas re-
presentativas del objeto de estudio, de ahi € caracter invasivo de este tipo
de métodos. Ejemplos de aplicacion haciendo uso de estas marcas son €l
comentado anteriormente empleando marcos estereostéticos (Figura 1.8) o
lareconstruccion digital de edificaciones historicas [Akca, 03]. En este caso,
se habla de un RI prospectivo.

= Métodos intrinsecos. en los que se emplea exclusivamente el contenido de
lasimégenes. A diferenciadel anterior, estaformade operar se conoce como
RI retrospectivo. A pesar de ser una alternativa menos eficaz, cuenta con la
ventgja de ser menos dependiente de la intervencion manual e invasiva de
usuarios altamente cualificados. Este enfoque es €l origen de una linea de
investigacién que cuenta con un gran numero de contribuciones [West, 96],
siendo en la que se centra la presente memoria.

A su vez, los métodos de RI intrinsecos pueden subclasificarse en las dos
siguientes categorias, comunmente tratadas en la literatura de RI [Zitova, 03]:

» basados en intensidades

» basados en caracteristicas

Los primeros operan diréctamente con la imagen original (tratando con las
primitivas elementales como el pixel o voxel). En los segundos se trabaja con un
conjunto reducido de caracteristicas relevantes en lasiméagenes, y extraidas previo
a RI por un método de procesamiento de laimagen (por ejemplo, los métodos de
segmentacion de imagenes o |os métodos de deteccidn de contornos).

A pesar de quelos métodos de RI basados en intensidades consiguen resultados
més precisos por tratar con latotalidad delaimagen, su rendimiento empeora cuan-
do se dan inconvenientes como los cambios en lailuminacion y ciertas condiciones
radiomeétricas en la escena. Ademés, si las imagenes son deformadas por transfor-
maciones complejas (modelos no lineales de transformacién, ver Seccién 1.2.2),
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la ventana rectangular, destinada a establecer correspondencias entre iméagenes,
no cubrira las mismas zonas en ambas iméagenes. Por otro lado, en los casos en
los que la ventana se encuentre sobre regiones de imagen con valor de intensidad
uniforme (valor suavizado de nivel de grises), es decir, carente de rasgos visuales
relevantes, se estableceran correspondencias incorrectas entre regiones similares
de ambas imagenes con una mayor probabilidad.

Con laintencién de tratar los problemas planteados en €l enfoque anterior, los
métodos basados en caracteristicas se centran en hacer uso Unicamente de aguellas
caracteristicas o rasgos relevantes en laimagen.

Un detector de caracteristicas que se precie de ser fiable, debe permitir com-
parar, de forma apropiada, conjuntos de caracteristicas segln cierto criterio de in-
varianza y precision, es decir, debe ser robusto ante cambios en la geometria de
las iméagenes, condiciones radiométricas, cambios de intensidad luminica y rui-
do [Zitov4, 03]. LaFigura 1.10 muestra un gjemplo de deteccion robusta de primi-
tivas en imagenes desenfocadas y con ruido.

Existe una amplia variedad de caracteristicas que pueden extraerse de laima-
gen:

Figura 1.10: Detector robusto de caracteristicas paraimagenes 2D cony sin ruido

= Regiones [Flusser, 94], por g emplo, las imagenes de satélite albergan em-
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bal ses de agua, lagos o urbes. Las regiones se representan a menudo através
de sus centros de gravedad.

= Lineas, representando segmentos en general o contornos de obje-
tos [Maintz, 96, Maintz, 98], por ejemplo, estructuras anatémicas en apli-
caciones de imagen médica. La correspondencia entre segmentos de linea
se expresa normal mente mediante pares de terminaciones de linea o usando
puntos intermedios.

= Puntos, principalmente para aquellos métodos que manejan intersecciones
de lineas, deteccién de discontinuidades locales en cuanto a curvatura
[Manjunath, 96] y esquinas [Rohr, 01].

Se debe destacar el amplio uso de los detectores de esquinas como puntos
caracteristicos en iméagenes [Olague, 05], debido principamente a su naturaleza
invariante en cuanto a la geometriay a hecho de que son bien percibidos por un
observador humano. En €l trabajo de tesis doctoral del Dr. Damas [Damas, 03] se
realiza una revision detallada de los principaes métodos de deteccion de carac-
teristicas. Es de especial interés €l uso de detectores 3D, en concreto, €l Dr. Damas
emplea un método de este tipo para extraer un conjunto de caracteristicas denomi-
nadas lineas de cresta en imagenes médicas (MRI, CT, etc.). Recientemente se ha
publicado una variante del método anterior ([Monga, 92, Thirion, 96]) para ima-
genes 3D de mallas de tridngul os [ Yoshizawa, 05].

Por dltimo, es habitual encontrar métodos de RI quellevan acabo lasinergiade
ambos enfoques (intensidades y caracteristicas). En una primera etapa, el método
realiza un registrado basado en caracteristicas, cuyo resultado se refina mediante
una etapafinal basada en intensidades [Chalermwat, 99].

1.2.2. Transformacion deregistrado

Los agoritmos de registrado también pueden clasificarse de acuerdo a modelo
de transformacién (o mapeado) f € R" considerado. La primera categoriaincluye
alastransformaciones de tipo lineal como €l resultado, en lamayoria de |os casos,
de la combiacion de una rotacion, una traslacién y un escalado (uniforme o no
uniforme). Las transformaciones afines también estarian dentro de esta categoria.
Por otro lado, las no rigidas o elasticas corresponden a la segunda categoria de
transformaciones [Goshtashy, 03]. Mientras las primeras operan de forma global
sobre la imagen, las segundas son capaces de modelar deformaciones locales, es
decir, permiten transformar regiones concretas de laimagen.
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Es una préctica comun llevar a cabo un Rl multinivel. En aplicaciones médi-
cas, es habitual, en primera instancia, realizar un registrado rigido (rotacion y
traslacion) de la cabeza del paciente al completo (estructura 6sea, tejidos blandos,
€tc.), y posteriormente realizar un segundo RI no rigido para aquellas estructuras
gue sufren un tipo de deformacion de mayor complejidad a la primera, €l cerebro
por ejemplo.

A continuacién pasamos a describir algunos model os de transformacion lineal

por ser de gran interés en capitulos posteriores de esta memoria. Las transforma-
ciones del grupo lineal genera vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

X=AY+Z

donde X, Y y Z representan vectores n-dimensionalesy A unamatriz n x n.

Las matrices A del grupo lineal general pueden escribirse como producto de
matrices con la condicién de que cada una de €ellas represente una transformacion
pura de rotacion, simetria o deformacion de escala en cada gje.

En el caso 2D y 3D, subgrupos de interés son:

= Rotaciones: X = .A-Y condet|A| = 1y A= AT. Preservaescala, angulosy
orientacion. La forma de la matriz A (matriz de giro o rotacion) en el caso
2D paraun angulo de rotacion ¢ es:

( cos¢p —sing ) (1.4)

sing  coso

Mientras que en el caso 3D, viene dada por:

i riz2 ris
r1 Iz 23 (1.5)
M1 I3z I33

donde rj; se define como:

),

2).(3
¥ jk)r(l)

ry=r K

1 0 0
=1 0 cosa. —sno |,
0 sho cosa
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cosp O sinp
rd = 0O 1 0
—sinf 0 cosp

cosy —siny O
r@ =1 siny cosy O
0 0 1

siendo (a,B,y) los &ngulos de rotacion segin los ees de coordenadas
(X,Y,Z) respectivamente. &

= |sometrias o transformacionesrigidas. X =.A4-Y +Z con A delaformaque
seindicaen la Ecuacion 1.4 0 1.5 (en funcién de si trabajamos en dos o en
tres dimensiones, respectivamente) y Z un vector que recoge |os parametros
delatraslacion: Z = (t1,tp) enel caso 2D y Z = (t3,t2,t3) en el caso 3D.

= Smilitudes: X = A-Y +Z con A de laforma que se indica més abgjo. Este
grupo preserva todas las razones entre distancias y por tanto los angulos. S
el cambio que se produce en la dimension de los segmentos es € mismo
en todas direcciones, estaremos ante una similitud uniforme de parametro s
(conocido como factor de escala, 0 simplemente, escala o escalado), cuya
matriz para el caso 2D viene dada por:

(s*cosq> —sing >

sing  SxCosd

mientras que si el cambio en la dimension de los segmentos difiere segiin €l
€€, nos encontraremos ante una similitud no uniforme de pardmetros (s1,S):

S1*%C0SG —Sing
( SNG S *COSO )
= Cizalla: en este caso se mantendra invariante el paralelismo, esto es: dos
lineas paralelas antes de la cizallalo seguiran siendo tras aplicarla. Estama-
triz sufre una deformacion que equivale ala que presenta una figura elastica
por unafuerza paralela a su base, pero con la base fija.

8Existen diversas formas de representar una rotacion tridimensional: tres angulos de Euler, matri-
ces de rotacion, cuaternion, eje+angulo, etc.
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Para una vision global de las diferentes transformaciones introducidas has-
ta el momento, en la Figura 1.11 mostramos un cuadrado y diversas trans-
formaciones bidimensionales gercidas sobre e mismo: rotacion, similitud
uniforme, similitud no uniformey cizalla.

N |-

Figura 1.11: Transformaciones 2D (de izquierda a derecha): objeto ori-
gind; transformacion rigida; similitud uniforme; similitud no uniforme
y cizala

= Transformacion de perspectiva: esta transformacion aplica escenas 3D en
escenas 2D. Tiene como objeto estudiar la distorsion que ocurre cuando se
proyecta una escena 3D a través de un sistema Optico ideal. Ademés, este
tipo de transformacion se caracteriza por hacer aparecer mas pequefio o
mas lejano a la cAmara. Si se conocen las coordenadas de |os objetos en
la escena, digamos (Xo, Yo, 2), entonces los correspondientes puntos en la
imagen (X, Y;) estan dados por:

- —fx  —fy
Xl_zo_f)yl_zo_f

(1.6)

siendo f € centro de las lentes del sistema Optico. Cuando €l sistema esta
enfocado para objetos Igjanos, f es la distancia focal de las lentes. En la
Figura 1.12 podemos apreciar como en la transformacion de perspectiva (a
laderecha) los objetos més lejanos ala camara (en este caso una de las caras
del cubo) aparecen mas pequefios.
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Figura1.12: Cubo y transformacién de perspectiva del mismo

= Transformacion proyectiva: en el caso especial de que la escena esté com-
puesta de un objeto plano inclinado frente a plano imagen, se necesita una
transformacion proyectiva paraaplicar el plano delaescenaen el plano dela
imagen a una escala dada. L as ecuaciones de una transformacion proyectiva

Son:

% — a11Xp + a2yp + a3
' agXp+ asyp + g3

_ @1Xp+axYyp+az
ag1Xp +azyp +ass

(1.7)

(1.8)

siendo las a; constantes que dependen de las ecuaciones de la escenay del
plano imagen. En la Figura 1.13 observamos como un movimiento rigido
del plano imagen que no altere el centro Optico induce una transformacion

proyectiva.

1.2.3. Métricadesimilitud

Unade las componentes masimportantes de cual quier método de Rl eslamétri-
cade similitud, F. Esta componente se encuentra intimamente relacionada con la
naturaleza de la imagen considerada. La mision de esta métrica es valorar cdmo
de solapadas se encuentran las imagenes o, en otro sentido, la expresion 1.2 indica
«cOmo» de diferentes son lasimagenes model 0 y escena para cierta transformacion
f. En €l caso deinstancias de Rl con imégenes escenay model 0 autocontenidas (es
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Figura 1.13: Cuaquier movimiento rigido del plano imagen (en este
caso dem; amy) que mantengafijo el centro éptico O induce unatrans-
formacion proyectiva entre los planos mty y mo

decir, que sdlo se diferencian en cuanto ala posicion que ocupan en el espacio), se
cumple que F (g, Im; f*) = 0, siendo f* la solucién éptima.

Los métodos de RI pueden clasificarse también en funcion del tipo de métrica
de similitud considerada o, més concretamente, en funcion del tipo particular de
primitiva de imagen considerada para calcular e valor de similitud:

= Atributos de la imagen: tratan principalmente con primitivas elementales
haciendo uso del valor de nivel de grises de la imagen. Como eem-
plo tenemos los basados en la suma del cuadrado de las diferencias
[Barnea, 72], en la correlacion cruzada de coeficientes [Svedlow, 76] o de
fase [De Castro, 87]), y en lainformacion mutua [Viola, 97], entre otros.

= Geometria de laimagen: en este caso, las coordenadas de las primitivas son
lafuente principal paraevaluar lamétrica[Allen, 03, Audette, 00, Chao, 05,
Muratore, 02].

Los métodos de RI que hacen uso del segundo tipo de métricas también se
conocen como métodos basados en la superficie, siendo uno de los primeros en-
foques de RI desarrollados para aplicaciones médicas [West, 99]. La forma de
proceder de dichos métodos consiste en generar la superficie de la regién de in-
terés (mediante la segmentacién y la generacion de la isosuperficie) a partir de la
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cual readlizar el RI. Desde hace una década, los enfoques que consideran métri-
cas basadas en los atributos de la imagen cuentan con una mayor difusion en la
comunidad, debido principalmente a que este tipo de métodos no llevan a cabo
tareas previas de procesamiento de la imagen [Viola, 97]. Sin embargo, este tipo
de métricas precisan de operadores de interpolacién de laimagen para solucionar
el problema que ocasiona la aplicacion de f sobre la imagen escena y transfor-
mar coordenadas discretas de primitiva en coordenadas del espacio continuo (ver
ecuacion 1.1) [Pluim, 00]. Otra limitacion atener en cuenta es que en ellas no se
hace uso de informacion de la geometriadel objeto.

Por otro lado, a pesar de la mayor profusion de estas Ultimas, aln se siguen
proponiendo nuevos métodos basados en |a segunda categoria de métricas con re-
sultados competitivos [Cao, 03, Stewart, 03], siendo también ampliamente consid-
eradas en otras aplicaciones como la reconstruccion 3D de modelos digitales de
objetos reales [Bernardini, 02].

El coste computaciona de la métrica de similitud puede ser elevado en apli-
caciones donde €l volumen de informacién de las imagenes es considerable, co-
mo por gemplo en imagen médica. En particular, el término de mayor coste en
la evaluacion de F corresponde a célculo de correspondencias de primitivas en-
tre imagenes. De este modo, los métodos de RI suelen hacer uso de estructuras
de indexacion con el fin de mejorar la eficiencia de dicho célculo. Esta estructura
se construye a comienzo del método de RI y se consulta (en tiempo constante
o logaritmico, por ejemplo) cada vez que sea necesario evaluar una solucion. A
continuacion se repasan algunas de las estructuras mas empleadas en la literatura
especializadade RI:

= Kd-tree: en [Zhang, 94] se propone por primera vez €l uso de esta clase
de estructura para un problema de RI. La estructura en &rbol construida es
una generalizacion de un método de biseccién en una dimension parak di-
mensiones. Para imagenes 3D (k = 3), dicho érbol se construye realizando
sucesivos cortes del espacio en dos paral el epipedos rectangulares (genera-
lizados) de tal forma que haya un nimero de primitivas aproximadamente
igual en cadalado del plano de corte. De estaforma, el proceso de corte con-
tinua con los dos hijos (derecho e izquierdo), pero ahora la orientacion del
plano de corte se cambia (plano — xy, plano — xz, plano — yz, y asi sucesiva-
mente). El proceso de division finaliza cuando se consigue un paral el epipedo
rectangular con sblo una primitiva, que corresponde con un nodo hoja en el
arbol. Unaestructurakd-tree puede construirse en un tiempo O(N -logN) con
O(N) en cuanto aespacio de almacenamiento, siendo N el nimero de primi-
tivas en laimagen. Desafortunadamente, en el peor de |0s casos es necesario
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un tiempo de busquedaen el &rbol de O(N?/2). El desarrollo de estos 6rdenes
puede consultarse en [Preparata, 86] (pag. 77).

= Mapa de distancias. también denominadas como grids espaciales, ya que
realizan una division rectangular del espacio de la imagen en un conjun-
to de celdas o voxels de tamafio §2 0 §2 segiin la dimensién de la imagen
considerada (2D 6 3D). Para el caso de imégenes 3D, un mapa de distancias
corresponde con un cubo que encierra la superficie de un objeto. Cada cel-
da aberga un vector p € R3 con origen en e centro de la celda 'y destino
la primitiva de la imagen modelo mas cercana al centro de la celda. De es-
ta forma, cada vez que sea necesario obtener el valor de distancia de cierta
primitivatransformada de laimagen escena alaimagen modelo, bastara con
acceder ala celda en la que «cae» dicha primitiva para recuperar €l vector
p asociado, todo esto en un tiempo de bisqueda O(1). En [Yamany, 99], se
propone una estructura de este tipo para iméagenes 3D, llamada Grid Clo-
sest Point (GCP), con la diferencia de que, en este caso, se construye un
primer volumen de tamafio L x W x H que encierra ambas iméagenes, esce-
nay modelo (ver Figura 1.14). En dichafigura, rc,pr corresponde al vector
distancia con origen en lacelda C; y destino en la primitiva méas cercana de
la imagen modelo, P’. Adicionalmente, con la intencion de reducir el error
introducido por la discretizacion de este tipo de estructuras, se construye un
segundo cubo con el doble de tamafio (2L x 2W x 2H) que alberga sdlo ala
imagen modelo. De estaforma, € uso de la estructura GCP permite llevar a
cabo un registrado inicial de menor calidad y un proceso de refinamiento de
éste en las Ultimas etapas del RI.

1.2.4. Estrategia debusgueda

En | as secciones anteriores hemos comentado | as caracteristicas que convierten
el RI en un problema de naturaleza no lineal. De este modo, es claro €l hecho
de que su resolucién se puede afrontar desde una perspectiva de busgqueda u op-
timizacion de la solucion Optima, es decir, de la transformacion de registrado que
mejor registre las iméagenes consideradas.

El problema de optimizacion de RI puede caracterizarse de la siguiente forma:
Dada una funcion F que opera sobre cierto dominio discreto (finito) D de solu-
ciones, también llamado espacio de busgueda, encontrar una solucién x* € D que
satisfaga la expresion

F(x*) < F(x),¥xe D (1.9)
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Figura 1.14: GCP: imégenes escena (parte superior derecha) y modelo (parte in-
ferior izquierda) encerradas en una doble estructura bidimensional de indexacion.
Para algunas celdas se muestra el vector de distancia asociado, rc;p:

siendo x* la solucién éptima u 6ptimo global. Generalmente, aunque no de forma
necesaria, se considera que F es una funcion continua y derivable. Por gjemplo,
s F se puede modelar con una simple funcién cuadrética, la posibilidad de cal-
cular sus derivadas parciales, conocido como célculo del gradiente de la funcién,
resulta de gran ayuda en la decisiéon del siguiente paso (solucion) en el proceso de
optimizacion. En estos casos, € nimero de iteraciones necesarias para alcanzar la
solucién optima es reducido.

En general, la estrategia de blsqueda debe enfrentarse con los siguientes esco-
llos:

1. Encadaevaluacion de F se aplica unatransformacion de registrado sobre la
imagen escenay se calculan correspondencias entre |a escena transformada
y €l modelo. Al contar con imégenes con un gran volumen deinformacion, el
coste computacional de estas dos operaciones puede ser elevado en tiempo y
espacio. Este coste se incrementa para los casos en |os que se deben calcular
las derivadas parciales de F, ya sean de primer o de segundo orden.

2. Lacomplgidad del problema aumenta segin sea el modelo de transforma-
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cion considerado. Por ejemplo, mientras una transformacion rigida 3D esta
constituida por seis pardmetros, la dimensionalidad de una transformacién
afin es de doce, aumentando considerablemente el tamafio del espacio de
busqueda.

3. Debido alas diferencias existentes entre la topologia del espacio de blsgue-
day el delafuncién objetivo, se genera un espacio fuertemente multidimen-
cional con multiples optimos locales [He, 02, Chow, 04]. Este factor afecta
de forma dréstica en la convergencia de |la estrategia de busgueda. La Figu-
ra 1.15 muestra un gjemplo de lo comentado extraido de [He, 02], trabajo
en el que se propone un método de Rl empleando informacion mutua como
meétrica de similitud.

Figura 1.15: Gréficas que representan parte del espacio de blsqueda en un proble-
madeRI. En ellas se consideran dos de | os pardmetros de unarotacién 3D (rotacién
enel geX eY)y d vaor de informacién mutua asociado

4. El hecho de que en la gran mayoria de aplicaciones se trate con imagenes
gue presentan ruido y oclusion supone un serio inconveniente para aquellos
métodos de RI que cuentan con funciones derivables, ya que en estos ca-
S0S se suelen generar estimaciones erroneas de sus derivadas parciales, o
gue desplaza la blsqueda a zonas poco prometedoras. Este inconveniente
suele aliviarse suavizando latopologia del espacio de busquedaintroducien-
do algun término adicional en la descripcion de F que modele la naturaleza
particular de las imagenes consideradas (en € caso de ser posible), o bien
aplicando filtros de mejoray realzado de las imégenes.

Anadlizando €l listado anterior, €l tercer item obliga en principio a llevar a
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cabo una busgueda exhaustiva de la solucion éptima. A los métodos de opti-
mizacién que implementan esta forma de operar se les conoce como algoritmos
exactos[Brassard, 97, Levitin, 02]. Por otro lado, si consideramos |os dos primeros
escollos, es evidente que este tipo de técnicas son impracticables para dar solucion
a problema de RI de forma eficaz y eficiente al mismo tiempo. En definitiva, es
necesario establecer una solucidn de compromiso entre aceptar un optimo local y
Ilevar a cabo una blsqueda exhaustiva.

En estos casos, con la intencion de proporcionar soluciones proximas a op-
timo en un tiempo admisible, se suele hacer uso de técnicas heuristicas de opti-
mizacion, implementadas por |os Ilamados a goritmos aproximados [Brassard, 97,
Levitin, 02]. Dentro de los métodos aproximados basicos se suele distinguir en-
tre los constructivos y los de busgueda local. Los primeros generan soluciones
partiendo de cero mediante la inclusion secuencial de componentes en una solu-
cion parcial inicialmente vacia hasta completar una solucion factible al problema.
L os métodos constructivos suelen ser més répidos, aungue a menudo proporcionan
soluciones de peor calidad respecto de las de los algoritmos de busqueda local.
Por contra, estos Ultimos parten de una solucién ya construida y, de forma itera-
tiva, aplican una serie de «modificaciones» de carécter local (de ahi su nombre)
sobre dicha solucién con €l propésito de mejorarla progresivamente en base a un
mejor valor de funcion objetivo. Este procedimiento heuristico se cataloga como
«miope» en base a la escasa informacion que emplea para desarrollar su proceso
de blsqueda, viéndose reducida su capacidad explorativa a medida que aumenta
el tamario del problema. El ascenso de colinas (denominado hill climbing en la
literatura especializada) es un método heuristico que combina los anteriores en-
foques aproximados. Estos métodos comienzan desde una solucion y aplican una
blsqueda local con la intencién de encontrar una mejor solucion. Si se encuen-
tra una solucién mejor, la blisgueda se mueve hasta dicha posicién y se vuelve a
aplicar la busqueda local sobre ésta. EI método termina cuando la busgueda local
no es capaz de encontrar una solucién mejor alaactual. El principal inconveniente
de estos métodos es que son incapaces de escapar de dptimos locales.

Durante afios, €l concepto de procedimiento heuristico (aln prevaleciente adia
de hoy) fue idear una regla de ojeado ingeniosa o una reglaiterativa que finalizara
tan pronto no se encuentre una solucion mejor alaactual. Dichas heuristicas itera-
tivas se refieren a menudo a métodos descendentes, métodos ascendentes, o méto-
dos de busgueda loca (hoy en dia, la busqueda local no se encuentra limitada a
un concepto estrictamente local en ocasiones). Por consiguiente, €l surgimiento
de métodos apartados de estos disefios clasicos constituye un importante avance
dentro del campo de la optimizacién. En los Ultimos afios, ha surgido una nueva
familia de algoritmaos aproximados basada en la extensién de métodos heuristicos
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basi cos mediante su inclusién en un proceso iterativo que aumente sus capacidades
exploratorias. A este grupo de algoritmos aproximados avanzados se le denomina
metaheuristicas [Glover, 03a]. Como veremos mas adelante, las metaheuristicas
proporcionan una metodol ogia de disefio flexible, entre otros mativos, debido ala
no exigenciade usar unafuncién diferenciable, hecho de especial importancia para
€l disefio de métodos de RI o mas generales posible.

Por otro lado, los métodos de RI pueden clasificarse segin e espacio de
blsqueda D sobre el que trabgje la estrategia de busqueda considerada. En lalite-
ratura existen dos enfoques principales:

= Busqueda en el espacio de correspondencias: €l espacio de blsqueda esta
constituido por soluciones (x € D) cuya representaci on esta determinada por
un conjunto de correspondencias de primitivas entre imagenes, cualquiera
que sea €l criterio considerado para establecer dichas correspondencias. Co-
mo se puede observar, en este caso una solucién x no se corresponde direc-
tamente con lo que entendemos por solucién a problema de RI, es decir,
una transformacion de registrado f, sino que los parametros de la misma
se derivan posteriormente a partir de las correspondencias codificadas en x
mediante métodos numéricos, como la estimacion por minimos cuadrados.

= Blsqueda en € espacio de los parametros. en este caso, una solucién
x € D esta representada por un vector de parametros, que coinciden con los
parametros de la transformacion de registrado (x = f). Este enfoque permite
aproximar soluciones de cual quier model o de transformacion paramétrica.

Por ultimo, y con la intencion de acelerar €l RI, es una préactica habitual
escalonar € proceso de busgueda comenzando con imégenes de baja resolucion
y terminar con el grueso de éstas. A esta técnica se le conoce como multiresolu-
cion o piramidal, en la que se pasa de un RI «tosco» a un Rl «fino» (en inglés,
coar se-to-fine) [ Chalermwat, 99, Maes, 99].

Las siguientes subsecciones describen los dos enfoques de RI mencionados e
introducen algunas de las propuestas més destacadas para cada uno de ellos.

1.2.4.1. Busqueda en el espacio de correspondencias

Esta estrategia de blsqueda, también conocida como point matching, tiene
por objetivo, en primer lugar, obtener un conjunto de correspondencias (x) de
primitivas entre ambas imégenes, entendiendo por correspondencia el empare-
jamiento directo entre dos primitivas, cada una de ellas perteneciente a cada ima-
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gen. El paso siguiente consiste en calcular la transformacion de registrado, f,
implicita en € conjunto de correspondencias, haciendo uso de métodos numéri-
cos (ver Figura 1.16), como los habituales estimadores por minimos cuadra-
dos[Arun, 87, Faugeras, 96, Horn, 87]. Este tipo de estimadores han sido amplia-
mente usados debido a sus interesantes y especiales propiedades, ya que sélo pre-
cisan de descriptores estadisticos tales como la media, la varianzay |a covarianza
para operar [Luenberger, 97]. A pesar de que estos métodos tienen la ventgja de
poder realizar el calculo de la transformacion de registrado con a menos tres co-
rrespondencias, en lapractica, lasimégenes se corrompen en €l proceso de adquisi-
cion, por lo que para conseguir estimaciones mas precisas, es necesario contar con
un conjunto de observaciones més amplio [Horn, 87].

Busqueda de
la mejor —{

Estimacion de f
R ] —[ Calculo del error de RI ]

Figura 1.16: Solucion a problema de RI desde € enfoque de la
blsqueda de las correspondencias

En lateoria clésica de estimacion, la nocion de observacién aberrante (outlier)
es, en ciertamedida, vaga. Estos val ores muestrales—en nuestro caso, primitivas—
pueden entenderse como observaciones erroneas (ruidosas), las cuales se encuen-
tran bien diferencias del grueso de las observaciones. Por tanto, este tipo de pri-
mitivas deben tratarse con especial atencion. Ademas, asumimos que dichas obser-
vaciones aberrantes no sélo no aportan ningdn tipo de informacion de importancia
en la estimacion de f, sino que ademés alteran su correcta estimacion. Este es el
principal problema de los estimadores por minimos cuadrados.

Se asume que, para que un estimador basado en minimos cuadrados opere de
formacorrecta, las observaciones erroneas deben estar distribudas de formanormal
o ligéramente desviadas de dicha normalidad. En la literatura relacionada, pode-
mos encontrar algunas propuestas de trabajos como extensiones mejoradas a estos
métodos basadas en el andlisis de los valores residuales de L2 norm (minimos
cuadrados) para identificar observaciones erroneas [El Hakim, 84, Forstner, 85].
Puesto que dichas observaciones presentan unadistribucion desconocida, estaclase
de estimadores no pueden garantizar la inferencia de la transformacion correcta,
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por lo que serdmas apropiado la consideracion de un estimador robusto. Concréta-
mente, los M-estimadores [Huber, 81], bien conocidos en la literatura, son amplia-
mente utilizados por su robustez.

Todos los métodos anteriores trabajan desde el establecimiento explicito de
correspondencias. Asi, lafase de correspondencia se convierte en una etapa funda-
mental en la que, dependiendo de lo apropiado del criterio adoptado para construir
los emparejamientos entre primitivas, el resultado obtenido por el estimador de la
transformaci n se verainfluenciado proporciona mente con respecto alacalidad de
las correspondencias establecidas. Cuanto mejor sea la correspondencia entre am-
bas imégenes, méas proxima sera la estimacion de la transformacion de registrado
al valor ¢ptimo.

Para problemas de RI que consideren iméagenes con pocas primitivas a corres-
ponder, un método de busgueda exhaustiva puede dar con la solucion a problema
en un tiempo razonable. Sin embargo, son pocas las aplicaciones en las que es-
tas condiciones de partida sean tan favorables. Normal mente nos encontramos con
instancias de tamafio considerable en las que una blsqueda exhaustiva seria com-
putacionalmente intratable, convirtiéndose asi el RI en un problema considerado
NP duro ® .

A pesar del coste computaciona necesario, este enfoque obtiene registrados
precisos si se cuenta con conjuntos adecuados de primitivas y mecani smos robus-
tosparasu correspondencia. Enlaliteraturade RI, el método cléasico por excelencia
propuesto para e enfoque de correspondencias se conoce con el nombre de Itera-
tive Closest Point (ICP) [Bedl, 92], originamente propuesto para el registrado de
pares de iméagenes de rango. A continuacién, se hace una breve descripcion del
método:

= Se cuenta con: unaimagen escena le formada por un conjunto de puntos 3D
B € le detamario Ng, y unaimagen modelo I, de tamafio Ny, constituida por
primitivas geométricas G € I, tales como puntos, lineas, tridngul os, etc.

= Se considera unatransformacion rigida representada de la forma:
d = [01, G2, 013, G, 11, to, ta]'

donde los primeros cuatro parametros corresponden con los cuatro compo-
nentes de un cuaternion [Horn, 87], que determinan una rotacién 3D, y los
tres Ultimos parametros almacenan una traslacion.

Para una revisién de los conceptos de problemas P, NP, N'P—completos y NP —duros nos
remitimos a [Brassard, 97, Garey, 79].



44 Capitulo 1. Introduccion

El procedimiento de RI se inicia estableciendo lg, = le, latransformacion
inicial de registrado a gp = [1,0,0,0,0,0,0], y k = 0. Los cuatro pasos si-
guientes se aplican de forma reiterada hasta converger, segin una funcion o
métrica (F) basada en € Error Cuadratico Medio (ECM), hasta un umbral
detoleranciat > O:

1. Establecer correspondencias (X« € D) entre lg, € |y, empleando como
criterio de empargjamiento de pares de primitivas la regla del vecino
mas cercano

2. Calcular latransformacion de registrado: fx = ¢ (X, le, Im)

3. Aplicar f sobrelaimagen escena: lg,,, = fi(le)

4. Terminar si € cambio en valor del ECM es inferior at. En otro caso,
incrementar Ky volver al

Se puede observar como el proceso de blsqueda de ICP no esta guiado por F
(ECM), sino por €l criterio considerado para establecer las correspondencias. En
particular, la propuesta original de ICP considera la regla del vecino mas cercano
como criterio para esta tarea (es decir, cada primitiva transformada de la imagen
escena se asocia con la primitiva més cercana de laimagen modelo, de acuerdo a
la distancia Euclidea). Luego queda claro el comportamiento local de este tipo de
técnicas, ademas del hecho de que el resultado de laiteracion k+ 1 depende delo
obtenido en laiteracion k. Por tanto, en este caso F solo interviene como criterio de
parada, considerando que el algoritmo ha convergido cuando lareduccion del error
(ECM) en dos iteraciones consecutivas es inferior acierto umbral determinado por
el usuario (1), €l cual puede ser de ayuda para graduar €l grado de monotonia del
proceso de busqueday tratar de evitar caer en dptimos locales.

Sin embargo, la propuesta original de ICP adolece de los siguientes inconve-
nientes importantes:

= Una de las dos iméagenes (generalmente la imagen escena) debe estar con-
tenidaen laotra.

= Esnecesario tener unaidea del grado de desalineacion entre las imagenes, o
bien que éste no seaimportante.

= No puede tratar con conjuntos de primitivas cuya dispersion no siga una
distribucién normal.

Desde su propuesta en 1992, han aparecido multiples variantes de este méto-
do con la intenciéon de dotarlo de una mayor robustez [Zhang, 94, Masuda, 95,
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Feldmar, 96, Gold, 96, Luck, 00, Rusinkiewicz, 01, Sharp, 02, Liu, 04], asi como
de otras alternativas a este esquema clasico propuestas desde el campo de las meta-
heuristicas [Brunnstrom, 96, Cordén, 06a].

1.2.4.2. Busqueda en €l espacio de parametros de la transformacion

A diferenciadel anterior, este segundo enfoque implicarealizar lablsqueda di-
rectamente en €l espacio de parametros de latransformacién deregistrado (D « f).
Por tanto, unasolucion x € D se representada mediante un vector de pardmetros con
la misma dimension que e nimero de parametros del modelo de transformacion
considerado.

De esta forma, la estrategia de blsqueda genera directamente vectores can-
didatos con valores dentro del dominio especificado para cada parametro de f, es
decir, posibles soluciones a problema de RI (ver Figura 1.17). Ademés, como se-
gunda diferencia importante con los métodos basados en matching, el proceso de
busqueda si esta guiado por €l valor defuncion F, considerando el problemade RI
como un procedimiento de optimizacion de pardmetros centrado en la blsqueda de
los mejores valores de f que optimicen F.

Bisqueda de
los mejores >‘ Método de optimizacion b{ Calculo del error de RI ]
parametros de

Figura 1.17: Solucion al problema de RI desde € enfoque de la
busqueda de | os parametros de |a transformacion de registrado

En laliteratura de RI nos encontramos con dos categorias distintas de métodos
gue siguen este segundo enfoque:

= Métodos de estimacion del gradiente de F: Gradiente-conjugado,
Levenberg-Marquardt, Quasi-Newton, etc.

= Mé&todos no basados en la estimacion del gradiente de F: Powell, Smplex,
Solis& Wets, etc.
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Sin embargos, ambas categorias de métodos de optimizacion proporcionan es-
trategias de busgueda de tipo local. En [Mages, 99] se encuentra una completa com-
parativa de estas técnicas aplicadas a Rl en medicina

Resulta importante destacar €l hecho de que €l orden de magnitud establecido
en el escalado de los parametros de f es crucia paralos métodos de RI que tratan
con este enfoque de optimizacién. Cambios unitarios en los parametros de f tienen
una repercusion desigual en el cambio de orientacién y desplazamiento de laima-
gen transformada. Por ejemplo, considerando un cambio de escala de un grado en
la rotacion y de un milimetro en la traslacion de forma proporcional, los puntos
mas alejados del centro de rotacion se veran mas afectados por esta transformacion
que €l resto. Esta diferencia de comportamiento se presenta como valles prolonga-
dos en €l espacio de busqueda de f, 1o que afecta en gran medida a cualquiera de
las dos categorias anteriores de estrategias de busqueda[He, 02]. Al igual que para
los métodos basados en matching, los métodos de Rl que operan en este espacio
de blsgueda encuentran serios problemas tratando con casos de problemas en los
gue la desalineacion entre las imagenes es importante.

1.3. Metaheuristicas

En secciones anteriores se expusieron los diferentes escollos einconvenientes a
los que deben sobreponerse los métodos clésicosde RI. El comportamiento local de
este tipo de métodos obliga a comenzar el proceso de busqueda desde soluciones
proximas a éptimo global (lo cual no siempre es posible). En caso contrario, la
bUsqueda tiene una alta probabilidad de quedar atrapada en dptimos locales.

Adoptar estrategias de blsqueda global que aumenten las capacidades explo-
rativas se convierte en la mejor aternativa para dar solucion a los inconvenientes
anteriores. Sin embargo, este cambio de estrategia obligaria a realizar la explo-
racion de la totalidad del espacio de busgueda para encontrar la solucion optima
en el caso de redlizar una blsqueda exhaustiva y seguiria siendo intratable en la
mayoria de los casos aungque se emplearan algoritmos exactos que seleccionaran
las partes del espacio més prometedoras, como la Programacion Dinamica, e
Backtracking o €l Branch and Bound, debido a la gran dimensién del espacio de
bUsqueda.

A modo de gjemplo, en imagen médica, la colocacion cuidadosa del paciente
puede reducir la posibilidad de encontrar un mal registrado en los rangos +/—
10 mm. y 4+/— 10 grados para la traslacion y rotacion, respectivamente. Para lle-
var a cabo una busgueda exhaustiva dentro del espacio de blsqueda asociado con
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una transformacion rigida 3D (tres parametros para larotacion y otros tres para la
traslacion), es necesario explorar 208 coordenadas, realizando la evaluacion de F
para cadaunade €ellas, cuando se trabaja con el enfoque de busgueda en el espacio
de pardmetros. Por otro lado, si no es posible garantizar una colocacion adecuada
del paciente, hecho bastante habitual en entornos clinicos, laincertidumbre en cada
pardmetro de f puede ser del orden de dos o tres veces superior alaplanteadaen e
anterior caso favorable, aumentando asi €l nimero de coordenadas a buscar en un
factor de entre 26 y 38, respectivamente. En particular, |a evaluacion de unamétrica
basada en la superficie del objeto (imagenes 3D) habitualmente debe: transformar
(como poco) 500 puntos de laimagen escena; calcular para cada punto transforma-
do su correspondiente mas cercano en laimagen modelo; y calcular e cuadrado de
las diferencias para cada correspondencia. Unaimplementacion eficiente de lafun-
Cion objetivo puede suponer |a g ecuci 6n de aproximadamente 50000 instrucciones
en un tiempo aproximado de 100ms para cada evaluacion de F. Por tanto, realizar
una exploracién exhaustiva mediante métodos exactos resultaraimpracticable si €l
tiempo de respuesta es un factor importante a satisfacer.

Ambos inconvenientes (éptimos locales y tiempo de convergencia) convierten
al RI en un problema dificil de tratar dentro de los conocidos como AP —duros,
los cuales precisan de un tiempo exponencia en el caso peor. Por tanto, incluso
parainstancias del problema de tamafio reducido, |os algoritmos exactos tardarian
un tiempo que estaria muy por encima de lo admisible en aplicaciones préacticas.

Como hemos comentado anteriormente, en los Gltimos afios, ha surgido una
nueva familia de algoritmos aproximados basada en la extension de métodos
heuristicos basicos mediante su inclusion en un proceso iterativo que aumente
sus capacidades exploratorias, cuya premisa es proporcionar soluciones acepta-
bles (préximas al 6ptimo) para tiempos de convergencia razonables. A este grupo
de algoritmos aproximados avanzados se le denomina metaheuristicas (término
acufado en 1986 por Fred Glover) [Glover, 034].

En esta familia incluiriamos, entre otros, algoritmos como 10 13 Computacion
Evolutiva (CE) [Béack, 97] con su variante més conocida: 1os Algoritmos Genéti-
cos (AG) [Holland, 75, Michalewicz, 96], la Optimizacion basada en Colonias
de Hormigas (OCH) [Dorigo, 04], la Busgueda Local Reiterada («lIterated Local
Search») (ILS) [Lourenco, 03], € Enfriamiento (para algunos autores, Templa-
do o Recocido) Smulado (ES) [Aarts, 89], la Busgueda Tabu (BT) [Glover, 97],
la Busqueda dispersa («Scatter Search») (SS) [Laguna, 03] y los Métodos Multi-
Arranque (MMA) [Marti, 03], los Procedimientos de Busgueda Adaptativa Aleato-

10 vgase gue en algunos casos hemos mantenido los acrénimos en inglés (ILS, SS, GRASP y
VNS) por ser mas habituales que los correspondientes en espariol.
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riamente Voraces («Greedy Randomized Adaptive Search Procedures») (GRASP)
[Feo, 95], laBusqueda de Vecindario Variable («Variable Neighbourhood Search»)
(VNS) [Mladenovit, 97], o los Algoritmos de Estimacion de Distribuciones («Es-
timation of Distribution Algorithms») (EDAS) [Lozano, 06].

Hasta el momento, no hay unadefinicion cominmente aceptada parael término
metaheuristica. No obstante, podemos sefidlar las propiedades fundamental es que
se recogen en las definiciones aportadas hasta el momento:

= Las metaheuristicas son estrategias que «guian» el proceso de busqueda.

= El objetivo es explorar eficientemente el espacio de blsgueda para encontrar
soluciones proximas a 6ptimo.

= Las técnicas que conforman los algoritmos metaheuristicos van desde la
blsqueda local simple a procedimientos complejos de aprendizaje.

= Los agoritmos metaheuristicos son aproximados y no deterministicos.

= |ncorporan mecanismos que tratan de evitar quedar atrapados en areas con-
cretas del espacio de busqueda.

= Los conceptos basicos de las metaheuristicas permiten una descripcion a
nivel abstracto.

= L as metaheuristicas no son especificas de un problema concreto.
= Las metaheuristicas no exigen que lafuncion objetivo sea derivable.

= Las metaheuristicas hacen uso de conocimiento especifico del dominio del
problemay/o de la experiencia (memoria) para sesgar la blsqueda.

En resumen, las metaheuristicas son conceptos de ato nivel para explorar es-
pacios de busqueda mediante diversas estrategias. Dichas estrategias deberian se-
leccionarse de forma que se equilibrarala explotacion de la experiencia de blsque-
da acumulada (conocida como intensificacion o explotacion) y la exploracion del
espacio de busgueda (conocida como diversificacion o exploracion). Este equili-
brio es necesario por dos razones: identificar rdpidamente regiones del espacio de
busqueda con soluciones de buena calidad y no malgastar demasi ado tiempo en re-
giones del espacio que ya han sido exploradas previamente o que no proporcionen
soluciones de calidad.



1.3. Metaheuristicas 49

La estructura de estas estrategias depende en gran medida de lafilosofia de la
metaheuristica en cuestion. Algunas de estas fil osofias pueden verse como exten-
siones «inteligentes» de los algoritmos de blsqueda local. El objetivo de este tipo
de metaheuristicas es escapar de minimos locales, explorar €l espacio de blsqueda
y desplazarse para encontrar un éptimo local mejor. Este es el caso, por gjemplo,
delosMMA, [aBT, lalLS, laVNS, el GRASPy € ES.

Otrafilosofiadiferente eslade algoritmos como laOCH, losEDAsy laCE, que
incorporan un componente de aprendizaje en el sentido de que implicita o explici-
tamente tratan de aprender correlaciones entre variables de decision paraidentificar
areas de alta calidad del espacio de busgueda. Este tipo de metaheuristicas lleva a
cabo, en cierto sentido, un muestreo sesgado del espacio de busqueda. Asi, en CE,
esto se consigue mediante una recombinacién de las soluciones, mientras que en
la OCH y en los EDAs, mediante el muestreo del espacio de blsqueda en cada
iteracion de acuerdo a una distribucion de probabilidad.

Hay diversas formas de clasificar los algoritmos metaheuristicos atendiendo a
las caracteristicas que seleccionemos para diferenciarlos entre si. A continuacion
resumimos algunos de estos criterios de clasificacion [Blum, 03]:

= |nspiradosvs. noinspiradosen la naturaleza. Quizaslaformamasintuiti-
vade clasificar |as metaheuristicas es preguntarse por €l origen del algoritmo
en cuestion. Hay algoritmos inspirados en procesos de la naturaleza (como
los AGs o los agoritmos de OCH) y otros no inspirados en aquélla (como
[aBT olalLS). No obstante, debemosindicar que no es el mejor criterio de
clasificacion por diversos motivos: por un lado, diaadiaproliferan |os méto-
dos hibridos que serian dificiles de encuadrar en alguna de estas categorias
Y, por otro, en ocasiones es complicado conocer €l origen del algoritmo.

= Basados en poblacién vs. busqueda en un unico punto. Otro criterio para
la clasificacion de las metaheuristicas es la forma en que llevan a cabo la
bUsqueda. La pregunta es: «¢en cada instante de tiempo, se centran en el es-
tudio de una poblacién o en un individuo en particular?» Los primeros se
caracterizan por llevar a cabo procesos de busqueda que describen la evolu-
cion de un conjunto de puntos dentro del espacio de blisqueda; mientras que
los segundos describen una trayectoria concreta dentro del mencionado es-
pacio.

= Funcién objetivo dinamica vs. estética. ¢ Como podemos hacer uso de la
funcién objetivo? Algunos algoritmos la mantienen inalterada en la repre-
sentacion del problemay durante la busqueda. Otros, sin embargo, se incli-
nan por intentar escapar de minimos locales modificando € formato de la



50 Capitulo 1. Introduccion

blsqueda. Asi, mientras se busca, la funcién objetivo se altera a objeto de
incorporar informacién recogida durante €l proceso de de blsqueda

= Una sola vs. varias estructuras de vecindario. La mayoria de los ago-
ritmos metaheuristicos trabajan con una sola estructura de vecindario. En
otras palabras: la hipersuperficie de gjuste no cambia durante el desarrollo
del algoritmo. No obstante, hay algunas metaheuristicas (como laVNS) que
usan un conjunto de estructuras de vecindario que les proporciona la posi-
bilidad de diversificar la busgueda y enfrentarse a problema del salto entre
diferentes hipersuperficies de gjuste.

= Métodos con vs. sin memoria. Un aspecto muy importante de las meta-
heuristicas es € uso que hacen de la historia de la blsqueda, es decir, €l em-
pleo 0 no de memoria. Los algoritmos sin memoriallevan a cabo un proceso
de Markov [Taylor, 94], puesto que la informacién que precisan se limita
al estado actual del proceso de blsqueda. Hay diferentes formas de usar la
memoria. Habitualmente, se distingue entre memoria a corto o a largo pla-
zo. La primera, suele controlar los movimientos dados, soluciones visitadas
0, en general, decisiones tomadas recientemente. En cambio, la memoria a
largo plazo suele manejar un conjunto de parametros e indices que sintetizan
la busqueda realizada desde el comienzo de la gjecucién del agoritmo. El
uso de memoria se reconoce hoy en diacomo uno de |los elementos cruciales
gue determinala potencia de una metaheuristica. Un ejemplo de metaheuris-
tica que combina ambos model os de memoria de unaformamuy eficaz esla
BT.

En los ultimos afios, estas técnicas heuristicas de optimizacion han tenido un
gran calado entre los investigadores del campo de RI, como asi se demuestra en
las numerosas contribuciones que sobre este tema podemos encontrar (ver Figu-
ra1.18), en especial aquéllas en las que se ha hecho uso de metaheuristicas con un
esguema de blsgueda evolutivo [Fitzpatrick, 84, Mandava, 89, Brunnstrom, 96,
Tsang, 97, Simunic, 98, Matsopoulos, 99, Yamany, 99, Chow, 01, He, 02,
Guiliang, 03, Chow, 04, Wachowiak, 04, Silva, 05, Silva, 06, Lomonosov, 06].
Por otro lado, podemos encontrar un conjunto menos amplio de con-
tribuciones que emplean esquemas basados en metaheuristicas no evoluti-
vas [Luck, 00, Wachowiak, 01, Maglogiannis, 04]. Por Ultimo, debemos destacar
el trabajo realizado por el Dr. Damas en su memoria de tesis doctoral [Damas, 03],
punto de partida para € desarrollo de esta memoria, en la que se confirma €l
éxito de la aplicacion de las metaheuristicas a problema de RI. En concreto,
se propone un primer método RI en el que se hace uso de la metaheuristica no
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evolutiva ILS como esguema de blsqueda de correspondencias [Cordén, 06a] y
una segunda propuesta en la que se hace uso del algoritmo evolutivo CHC para
resolver € problema de Rl desde el enfoque de la busgueda de |os parametros de
latransformacién [Cordén, 06d)].
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Figura 1.18: Evolucién de la aplicacion de las metaheuristicas a R
en los ultimos afios. La informacion mostrada se ha obtenido a partir
de la ecuacion de busgueda «(evolut* OR random* OR stochastic*
OR *heuristic* OR annealing OR genetic OR swarm OR tabu) AND
image AND (registration OR alignment)»

A continuacion se describen los aspectos mas representativos de la com-
putacion evolutivay su sinergia con el procesamiento de imagenes.

1.3.1. Computacion evolutivay procesamiento de imagenes

Como hemos mencionado en la seccién anterior, hay metaheuristicas que
siguen otra filosofia distinta a lo que podemos considerar como extensiones «in-
teligentes» de los algoritmos clésicos de busqueda local. En este sentido, la CE
[Béck, 97] trata de aprender implicita o explicitamente correlaciones entre varia-
bles de decisién para identificar &reas de calidad en el espacio de busqueda. Mas
concretamente, la CE usa modelos computacionales de procesos evol utivos como
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elementos centrales para e disefio e implementacién de sistemas de resolucion
de problemas. Dentro de este marco general, se han propuesto una gran variedad
de modelos evolutivos a los que se conoce como agoritmos evolutivos (AEs). A
grandes rasgos, el modo de trabajo de este tipo de algoritmos se basa en mantener
una poblacién de soluciones a problema, aplicar cambios aleatorios sobre las mis-
mas e incorporar un mecanismo de seleccién para determinar cuéles se mantendran
en generaciones sucesivas y cuales se eliminarén de lalista de soluciones.

Los AGs son quizas los AEs més conocidos. Los AGs son agoritmos de
bUsqueda de propdsito general que emplean principios inspirados en la genética
de poblaciones naturales para evolucionar soluciones a problemas. Asi, combinan
la supervivencia del mas apto entre cadenas binarias (esquema de representacion
original [Holland, 75]) coninformacioninicial estructurada completamente al azar,
gue va cambiando. En cada generacion se crea un nuevo conjunto de criaturas o in-
dividuos artificiales (poblacién de cromosomas) usando bits o grupos de bits de las
soluciones con mas aptitud de la generacion anterior segun el valor de unafuncion
objetivo, 0 més concretamente, funcién de fitness. Cada combinacion nueva que
se forma se prueba como solucién, es decir, se comprueba si su vaor de fitness
se gjusta mejor gque € resto como solucién a problema. Con respecto a la aleato-
riedad, podemos decir que los AGs ho siguen un camino completamente a azar, ya
gue explotan €ficientemente la informacion histérica para especular sobre nuevos
puntos de blsgueda. Los AGs se analizan en profundidad en diversos libros como
[Goldberg, 89, Michalewicz, 96] habiéndose demostrado en lateoriay en la préc-
tica que proporcionan una busgqueda robusta en espacios compl gjos, ofreciendo por
tanto una aproximacion vélida a problemas que requieren blsquedas €ficientes y
eficaces.

Laaplicabilidad general de los AES permite utilizar la CE para solucionar pro-
blemas de forma eficaz y robusta en una gran cantidad de aplicaciones practicas
dentro del procesamiento de iméagenes ([CEC, EuroGP, GECCO, PPSN]). De en-
tre tales campos, la vision por computador y la comprensién de imagenes (VCCI)
representan algunos de los mas desafiantes por |la complejidad de las tareas que
se estén resolviendo, centradas en disefiar computadoras con capacidades de com-
prension similares a las del ser humano para permitirles percibir el entorno, com-
prender la informacion adquirida, identificar patrones, emprender acciones apro-
piadasy aprender de la experiencia para mejorar futuras actuaciones ([CVPR, EC-
CV, ICCV, ICPR]).

En breve, aplicaciones redles de la VCCI incluiran sistemas autométicos de
navegacion en robots y vehiculos, de inspeccion, de control de calidad, de vigilan-
Cia, por mencionar solo unos pocos. Para conseguir estas tareas de alto nivel, deben
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resolverse otros problemas de mas bajo nivel, tales como la extraccién de carac-
teristicas, el modelado 3D y laclasificacion de objetos. Estas tareas del mundo real
requieren ser robustas y flexibles para optimizar su rendimiento en diversos esce-
narios presentes en cada aplicacion. La 'V CCl esta ganando importancia dentro del
amplio nimero de campos de aplicacion delos AEs, gracias alacapacidad de estos
ultimos para explorar dominios de busgueda de gran dimension de forma efectiva.
Un beneficio importante de estudiar los AEs dentro del marco de trabajo computa-
cional delaVCCl es madurar las capacidades del procesamiento de lainformacion
de sistemas artificial es basados en problemas desafiantes del mundo real.

Por tanto, el empleo de AEs en tareas de la VCCI del mundo real necesita del
conocimiento relacionado con el dominio de laaplicaciony con la abstraccion del
dominio del problema en términos de estructuras evolutivas por medio de la sele-
ccidn de representaciones apropiadas. Por tanto, un disefio Gtil y eficaz de un sis-
tema evol utivo necesitaresponder a preguntas como qué pretende ser evolucionado
(seleccidn de una representacion apropiada) y cuéles son |os mecanismos por los
cuales la evolucion tiene lugar (seleccion de una funcion objetivo). La solucion
adaptada mediante AEs debe entonces compararse con aguellas técnicas empo-
tradas en los sistemas de vision actuales para posiblemente sustituir estas Ultimas
o disefiar un modelo hibrido entre ambas. Este enfoque de disefio de sistemas de
vision parece ser aceptado como una técnica estandar en la investigacion de la
vision por computador.

1.3.2. El algoritmo evolutivo scatter search

Scatter Search (SS) es una variante de AE empleado en la resolucion de un
gran numero de problemas de optimizacion. Sus principios fundamental es se pro-
pusieron a comienzos de la década de | os setenta [ Glover, 77], estando basados en
estrategias de combinacion de reglas de decision, especialmente en problemas de
secuenciacion.

En [Glover, 98] se propone una version més especifica del método en laque se
recogen y simplifican muchas de |las ideas expuestas en trabajos anteriores, a partir
de la cual numerosos investigadores comenzaron a aplicar la SS en la resolucion
de prablemas de optimizacion, obteniendo resultados de gran calidad. Reciente-
mente, Laguna'y Marti sacaron alaluz € primer libro monogréfico dedicado al
método [Laguna, 03], asentando sus bases asi como sus estrategias y extensiones
mas notabl es.

Del mismo modo que los AGs, |a SS mantiene un conjunto de soluciones cen-
trandose en la combinaciones de éstas. A diferencia de los primeros, la SS no se
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fundamenta en operar de forma aleatoria sobre un conjunto relativamente grande
de soluciones, sino mas bien llevar a cabo elecciones sistematicas y estratégicas
sobre un conjunto relativamente pequefio (del orden de diez vecesinferior), llama-
do Conjunto de Referencia (Reference Set), notado RefSet. Este conjunto mantiene
las «buenas» 1 soluciones encontradas durante el proceso de blsqueda. Otro as-
pecto importante de la SS es su interés en aprovecharse de informacion particular
del problema con laintencién de proponer estrategias de blsqueda capaces de con-
seguir soluciones de mayor calidad en menor tiempo. A continuacion se muestran
las componentes 0 métodos que constituyen la SS:

M étodo de Generacién de Soluciones Diversas. Genera un conjunto P de solu-
ciones diversas de tamarfio Psize (aproximadamente Psize = 100 soluciones).

M étodo de Actualizacion del Conjunto de Referencia. A partir del  anterior
conjunto P, se construye el Conjunto de Referencia RefSet de tamario b
(aproximadamente b = 10 soluciones) atendiento a criterios de calidad y di-
versidad de soluciones:

= Creacion. RefSet se inicializa con las by (por gemplo, by = b/2)
mejores soluciones de P (segin valor de la funcién objetivo). Las
b, = b— by soluciones restantes se extraen de P por €l criterio de maxi-
ma distancia con las yaincluidas en RefSet. En tal caso, serd necesario
definir previamente unafuncion de distancia (métricade distancia) para
el problema considerado.

= Actualizacion. Las solucionesfruto de las combinaciones pueden entrar
en el RefSet y reemplazar a algunas de las existentes (en el caso de
mejorarlas). De este modo, e RefSat mantiene un tamario b constante
e inmerso en un proceso evolutivo de mejora. En implementaciones
sencillas suele adoptarse la actualizacion del RefSet Gnicamente por
calidad, pudiéndose realizar también seglin un criterio adiciona por
diversidad.

M étodo de Generacién de Subconjuntos. Este método considera diversos crite-
rios basados en la calidad y diversidad de las soluciones para construir sub-
conjuntos de dos 6 mas soluciones a partir de las actualmente contenidas en
el RefSat.

Hgg importante destacar que el significado de «buena» no se restringe a la calidad de la solucion,
sino que también se considera la diversidad que ésta aporta al conjunto de referencia.
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Método de Combinacién. La SS se centra en combinar todas las soluciones de
cada subconjunto construido por el método anterior. Lasolucion o soluciones
gue se obtienen de esta combinacién pueden introducirse inmediatamente en
el RefSat (actualizacion dinamica) o ser almacenadas temporalmente en una
lista hastaterminar de realizar todas las combinaciones para después ver qué
soluciones de dicha lista entran en el RefSet (actualizacion estética).

Método deMegora. En general, se trata de un método de blsqueda local de refi-
namiento de soluciones, empleado tanto en las soluciones de P como en las
generadas por el método de combinacion antes de ser consideradas candi-
datas potenciales a ser insertadas en el RefSet.

La Figura 1.19 muestra la forma de operar de la SS. En [Laguna, 03] se pro-
ponen diferentes alternativas de disefio y estrategias avanzadas al esquema bésico
descrito.
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Parar si no hay mas soluciones

Figura 1.19: Esquema genera de Scatter Search
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Conclusiones

En este capitulo hemos introducido las bases tedricas del problemade Rl y los
elementos que constituyen el marco de trabajo de los métodos que tratan de abordar
la resolucion de este problema, asi como de todo |o relacionado con esta materia
gue nos servira para el desarrollo del resto de capitul os de esta memoria.

A continuacion, en el siguiente capitulo abordaremos el problema de RI desde
el enfoque de blsqueda de las correspondencias, en el que presentaremos el disefio
de un nuevo método de RI basado en SStrabajando en este enfoque. Paravalidar €l
rendimiento de esta nueva propuesta disefiaremos una serie de instancias de Rl de
alta complgjidad, comparando los resultados obtenidos con los de otros métodos
de RI delaliteratura especializada.
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2.1. Introduccion

Como ya hemos comentado en el capitulo anterior, los métodos clasicos de
RI son la aternativa mas eficiente y eficaz cuando las condiciones del entorno de
aplicacion lo permiten. Sin embargo, la solucion al problema de RI se convierte en
una meta dificil de conseguir en gran medida debido a la confluencia de una serie
de factores que limitan la aplicacion de este tipo de métodos, que como sabemos
hacen uso de técnicas de optimizacion esencialmente de naturaleza local.

En este capitulo pretendemos abordar € problema de RI desde el enfoque
de bulsgueda de correspondencias por ser uno de los més tratados en la lite-
ratura de RI debido a la amplia difusion que ha tenido en la comunidad € es-
guema de optimizacién del agoritmo ICP ([Bedl, 92, Zhang, 94, Masuda, 95,
Feldmar, 96, Gold, 96, Luck, 00, Rusinkiewicz, 01, Sharp, 02, Liu, 04]). Ademés,
debemos sefidlar que para solucionar las limitaciones que posee € esquema de
blsqueda anterior, en los Ultimos afios se han propuesto una serie de méto-
dos de RI que incorporan estrategias de busqueda basadas en metaheuristi-
cas [Brunnstrém, 96, Cordon, 064].

En él describiremos nuestra propuesta de método de Rl parala que hemos con-
siderado el algoritmo evolutivo (AE) Scatter Search (SS) [Laguna, 03] tanto por
haberse considerado con éxito en multiples aplicaciones como por las interesantes
caracteristicas que proporcionaanivel de disefio, como por € emplo lapotenciacion
en el uso de informacion especifica del problema (aspecto atractivo para enfoques
de RI basados en caracteristicas). Debido al éxito obtenido por la propuesta de RI
basada en ILS [Damas, 03, Corddn, 06a], hemos decidido incluir algunos de sus
elementos en nuestro disefio de SS: la representacién de la solucién, € enfoque
basado en caracteristicas (lineas de cresta en iméagenes 3D) y la funcidn objetivo.
Para validarla, Ilevaremos a cabo una serie de experimentos considerando instan-
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cias de RI de gran complejidad, empleando para ello un repertorio de imégenes
médicas 3D obtenidas del repositorio publico BrainWeb, muy utilizado en la lite-
ratura especializada.

Asi, en la Seccidn 2.2 seintroducen |os aspectos més relevantes del proceso de
optimizacién seguido por los métodos de RI de laliteratura clasicay se describen
algunas de las contribuciones més relevantes tratando esta perspectiva del proble-
ma RI. A continuacion, en la Seccion 2.3 se introduce e método de deteccion
de caracteristicas considerado parala extraccion de informacion relevante en ima-
genes 3D. Después, la Seccidn 2.4 se dedica a presentar el disefio considerado para
cada una de las componentes de SS abordando el problema de RI desde el enfoque
de caracteristicas. Por Gltimo, laSeccion 2.5 se destinaa presentar el disefio experi-
mental considerado parala evaluacion de nuestra propuesta de RI frente a otras de
laliteratura especializada. Finalmente, se incluye una seccion de conclusiones del

capitulo.

2.2. Antecedentes

El conocido método cléasico de RI propuesto por Besl y McKay [Bedl, 92], ICP,
se basa en la busqueda de | as correspondencias que conduzcan ala obtencion dela
transformacién de registrado que consiga solapar de forma Optima €l par de imé&-
genes considerado. Puede consultarse la Seccion 1.2.4 para recordar la estructura
algoritmica del método y la notacion empleada.

Ademés de las limitaciones de las que adolece esta familia de métodos (ver
Seccion 1.2.4), debemos resaltar €l problema de convergencia que presentan a
enfrentarse con dichas limitaciones, €l cual se debe al criterio considerado para es-
tablecer |as correspondencias entre primitivas de laimagen: «Cada primitiva de la
imagen escena P = fi_1(Po) se hace corresponder con su homdlogo més cercano
(seguin distancia Euclidea) en laimagen model o X». Conviene recordar la notacion
Po y Pk. Mientras la primera corresponde a laimagen escena original (no transfor-
mada), la segunda (Py) es €l resultado de transformar dichaimagen con latransfor-
macion de registrado (fx_1) estimada en laiteracion anterior (k— 1). A lo anterior
hay que afadir el caracter monétono como estrategia de blsquedalocal. Por tanto,
se puede concluir que, para problemas donde el grado de desalineacion entre las
imagenes es importante y en los que no se tiene un conocimiento aproximado de la
transformacion de registrado Gptima a priori, el criterio de correspondencia basado
en laregladel vecino mas cercano no asegurala convergencia correcta del método.

Son numerosas las contribuciones desde las que se han propuesto ex-
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tensiones al método original con resultados satisfactorios aunque no defini-
tivos [Zhang, 94, Masuda, 95, Feldmar, 96, Gold, 96, Luck, 00, Rusinkiewicz, 01,
Sharp, 02, Liu, 04]. Ademas, desde el campo de las metaheuristicas se ha con-
tribuido con otras tantas propuestas de RI [Brunnstrém, 96, Corddn, 06a]. A con-
tinuacién, realizamos una breve descripcion de agunas de estas propuestas.

2.2.1. Propuestade Zhang

La propuesta fundamental del algoritmo [Zhang, 94] consiste en realizar un
estudio de la distribucién de las distancias para enfrentarse a puntos aberrantes,
oclusiones, etc. A partir de la correspondencia establecida, nuevamente se usa una
técnica de minimos cuadrados para estimar |os pardmetros del movimiento rigido
3D.

Mas concretamente, la actualizacién de las correspondencias que se propone
realizar en cada paso consiste en emplear una técnica robusta de manera que se
descarten algunos de | os emparejamientos establ ecidos hasta el momento analizan-
do las estadisticas de las distancias. La idea es que la distancia entre cada pareja
de puntos establecida razonablemente no deberia ser muy diferente (de no ser asi
ese emparejamiento podriano ser correcto). Paraello, en cadaiteracion se propone
actualizar un parémetro de distancia méxima D!, permitida entre los empare-
jamientos en funcion de la distribucion de distancias existente entre |os puntos més
cercanos en dicho ciclo del algoritmo, esto es, en funcion de su mediay desviacion
tipica (Y, o).

Lanueva estructuradel algoritmo ICP es:

1. Cdcular la correspondencia implicita entre los puntos de la escena y
el modelo aplicando la regla de asignacion del punto méas proximo:

Y = C(P, X).

2. Obtener un subconjunto de empargjamientos Y, C Y, con aguellos puntos de
Yi que verifiquen una restriccion de distancia méxima D!, con su corres-
pondiente punto de X:

YWk €YYk €Yy <= 3xcp € X : d(Yi,Xcp) < Dl
d(Yk,XCP) < d(yk,X|),VX| = {L"'aNX}

siendo d(x;, x;j) ladistancia Euclidea entre los puntos (x;, X; ).
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3. Actualizar € valor del umbral de distancia méxima D/, analizando la dis-
tribucion de distancias (u, o) en (Y, X).

4. Calcular latransformacion de registrado por minimos cuadrados: fi(Po,Yy,).
5. Aplicar latrasformacion estimada: P 1 = fk(Po).

6. Terminar laiteracion si el cambio en el ECM esinferior a umbral 7 fijado.

2.2.2. Propuestade Goldy otros

El método denominado Robust Point Matching (RPM) fue propuesto por Gold
y otros [Gold, 96] y posteriormente aplicado en diversos trabajos [Rangargjan, 97],
[Rangarajan, 99]. Se parte de una serie de puntos caracteristicos de cadaunade las
imagenes: X, i =1,2,...,NyeYj, j=1,2,...,Np, donde N1 y N, son el nimero de
puntos de los conjuntos X e, respectivamente, y se intenta minimizar lasiguiente
funcién objetivo:

N1 No
Mrrgﬂs (M, 0,t,9) Z;LJ;ZL ijlIX —t—s-R(O)Yj|
. Ni N
+§-(Iogs)2—ocz_2Mij
i=1j=1

YNIM =1, Vje{l,..,Na}
sujeto & Z?‘ﬂlMij =1 Vie{l,.. N}
M;jj € {0,1}

Setrata de un problema de optimizacién en el quelos parametros de latransfor-
macion (el angulo de rotacion 6, latraslaciont y € pardmetro de escala uniforme
S) pueden obtenerse por minimizacién. Ademas, se formula un problema de opti-
mizacién desde € punto de vista de las correspondencias entre los puntos (dada
por lamatriz de emparejamientos M;;).

Laprincipal dificultad del problemareside en abordar conjuntamente laresolu-
cion de los pardmetros espaciales y de las correspondencias, teniendo en cuenta
las natural ezas aparentemente dispares de ambos problemas (uno de optimizacion
numeérica en un espacio continuo, € otro de optimizacion combinatoria). Como
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solucion, los autores transforman el problema mixto en un problema de opti-
mizacién no lineal, que resulta en un algoritmo en dos etapas que alterna entre
laresolucién de los parametros y |as correspondencias, seguin el pseudocadigo de
laFigura2.l.

Una de las aportaciones mas interesantes de este método es la formulacion del
problema de registrado considerando tanto la puesta en correspondencia como la
estimacion de pardmetros.

2.2.3. Propuestade Lucky otros

El método presentado en [Luck, 00] propone una estrategia hibrida de RI com-
puesta por las siguiente dos etapas.

1. Se aplica un agoritmo basado en el esquema de ICP en el que se hace uso
de una regla de rechazo de falsas correspondencias. Dicha regla se basa en
el descarte de aguellos emparegjamientos que superan un cierto umbral de
distancia calculado al comienzo del algoritmo.

2. Unagoritmo de enfriamiento simulado [Aarts, 89] trata de optimizar lasolu-
cion obtenida en la etapa anterior siguiendo el enfoque de Rl de los parame-
tros de la transformacion, estableciéndose ademas un espacio de blsqueda
reducido parala aplicacién de este algoritmo.

En la evaluacion del método, los autores consideran un maximo de dos itera-
ciones de las dos etapas anteriores. Se puede observar como €l disefio del método
trata de solucionar € problema del estancamiento en Gptimos locales ayudando
al proceso de busgueda local con la aplicacion de una estrategia de escape bien
conocida en € campo de las metaheuristicas.

2.2.4. Propuestadeliu

En [Liu, 04], el autor mantiene el esquema agoritmico de ICPy centra su in-
terés en la propuesta de un método con una regla de rechazo de fal sas correspon-
denciasen base aloscriterios de colinealidad y proximidad entre las primitivas em-
parejadas. Estaregla se basa en la satisfaccion de las dos restricciones siguientes:

= Restriccién de colinealidad: para cada posible correspondecia {X;,Vi}, los
puntos X;, Vi y € centro 6ptico O deben aproximarse a ser colineales (ver
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Algoritmo RPM (Robust Point Matching)
Inicializacion 0,t acero, sauno, B afoy Mij al+ &j
Inicio A Repetir A hastay > B+
Inicio B Repetir B hasta que M converjao N° de iteraciones > lg
InicioC
Paratodoi € {1,...,N;} and j € {1,....Np}
Qj — —[% —t—SRO)Y||2+ o
Mij — exp(BQij)
Inicio D Repetir D hastaque M converjao
NC deiteraciones > |4
Actualizar M normalizando lasfilas
(excepto lafilade valores aberrantes):

Mij — Nz#’ §S {17"‘7N1}!j € {1a7N2+1}
TS M
Actualizar M normalizando las columnas

(excepto la columna de val ores aberrantes):
Mij . .
Mij — EMTJM, 1 € {1,...,N1+l},] € {1,...,N2}

j=1 Mij
FinD
FinC
Inicio E
Actualizar 6 usando una solucién analitica
Actualizar t usando una solucién analitica
Actualizar s usando el método de Newton
FinE
FinB
B BB
Fin A

Figura2.1: Algoritmo RPM. Nétese como se resuel ve alternativamente el problema
de la correspondencia entre puntos y la estimacion de los parametros de registrado
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Figura 2.2). Estarestriccion viene expresada por la siguiente expresion:
(Vi%)?
d = d2 2.7 AN i )
{ \/‘ ( | y|) ﬁyl ‘

= Restriccion de proximidad: la distancia entre los puntos X; y y; debe ser mi-
nima, segln se expresa en la siguiente ecuacion:

& = [[X—¥ill-

Figura2.2: Restricciones de colinealidad y proximidad. Con el mismo
error deregistrado g, €l punto y{' es unaasignacion preferida al punto
y;, ambos més proximos ax;, yaqued, < d' y6; < ;. Por tanto, x; es
mas proximo al rayo que pasa através de yi” gue a rayo que pasa por
y;, donde d y d' son las distancias desde el punto x; alos rayos que
pasanpory, yy:,y 6 y 6; sonloséangulosentre el vector descrito por
el punto x; y los correspondientesalos puntosy; y'y:, respectivamente

A partir de lo anterior, se calculan las medias, g Y e, Y desviaciones tipicas,
04 Y Oe, de di y g, respectivamente, tomando cada asignacion establecida en la
fase de matching. Finalmente, laregla propuesta establece que si |di — pg| < kog y
l& — He| < koe, laasignacion de puntos {x;,yi} se consideravéliday se mantiene.
En caso contrario, dicha correspondencia se descarta para el calculo de la trans-
formacién de registrado. Como aportacién novedosa del método, se aplica una
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pequefia perturbacion aeatoria sobre la solucién en curso. Dicha perturbacién se
realiza previamente a lafinalizacion de la g ecucion del algoritmo. Segin demues-
tran los resultados presentados en la experimentacion del método, la aplicacién de
la perturbacion no supone una mejora global del método, dejando € autor total
libertad para su consideracion.

2.2.5. Propuesta de Cordony Damas

Este método de RI [Corddn, 06a] hace uso de la metaheuristica ILS
[Lourencgo, 03] como estrategia de blsgueda global, abordando el problema de
RI desde una perspectiva de optimizacién combinatoria de las correspondencias
en base a la minimizacion de cierta funcion objetivo. Es decir, a diferencia de
las propuestas anteriores, en este caso €l proceso de blsqueda tiene € «control
total» sobre las correspondencias, pudiéndose disefiar diferentes criterios para el
establecimiento de las mismas y explorando € proceso de blusgqueda en base a
la calidad de las soluciones. De forma similiar, en [Brunnstrém, 96] se propone
un método de RI empleando un AG como estrategia de blsqueda de las mejores
correspondencias.

En primer lugar, la propuesta de Corddn y Damas se centra en un enfogue de
RI basado en caracteristicas, paralo cual se hace uso de un método de deteccién
de caracteristicas en imagenes médicas 3D. En concreto, se extrae un conjunto de
lineas de cresta (ver Seccion 2.3), asi como se disefia un esquema de codificacion
delas soluciones especifico para el enfoque de las correspondencias basado en per-
mutaciones. Las soluciones codificadas de esta forma son evaluadas por una fun-
cion aobjetivo cuyo disefio trata de minimizar de formaconjuntael Error Cuadratico
Medio (ECM) vy € error cuadrético del matching de las correspondencias, medido
este Ultimo en base a informacion de curvatura de las primitivas emparejadas (ver
Seccion 2.4.1). Por otro lado, 1a solucion de partida del algoritmo se construye de
forma completamente aleatoriay |aetapade perturbacion delasolucién consiste en
bargjar, de forma aleatoria, una porcién de la permutacién. Por Gltimo, como algo-
ritmo de optimizacién local se implementd una estrategia de busgueda del primer
mejor que emplea el operador de movimiento de intercambio.

Hemos de decir que, si bien esta propuesta obtenia resultados satisfactorios, la
necesidad de afrontar problemas de RI de diferente naturaleza que contaran con
una mayor complejidad, buscando obtener soluciones de mayor calidad, es lo que
nos hallevado a estudiar |a propuesta de un nuevo método de RI (descrito con todo
detalle en secciones posteriores), basandonos para ello en el AE Scatter Search.
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2.3. Deteccion de caracteristicas en imagenes 3D

Siguiendo el enfoque de RI basado en caracteristicas considerado con gran éxi-
to en [Damas, 03, Corddn, 06a)], en el que se realiza la extraccion de informacion
relevante en imégenes 3D como son las denominadas lineas de cresta, nuestrain-
tencion es aprovechar dichainformacion para el disefio de nuestra propuesta de RI
basada en SS. A continuacion pasamos a describir el proceso de extraccion consi-
derado en [Dameas, 03].

El objetivo de este proceso es hallar aquellas primitivas, en este caso nos referi-
mos a puntos 3D, que sinteticen informacion de la estructurade laformaque proce-
samos. Nuestro objeto 3D estara delimitado por una superficie y, en este caso, la
curvatura en un punto tendra como referencia dicha superficie. Més formalmente:

Definamos la superficie de iso-intensidad de una imagen 3D, a la que a par-
tir de ahora Ilamaremos isosuperficie: Para cualquier funcion continua f(Xx,y,z)
de IR®, cualquier valor | de IR (conocido como iso-valor) define una superficie
continua, que no interseca consigo mismay sin agujeros, denominada superficie
de iso-intensidad de f. Una forma de definir sin ambigliedad la isosuperficie es
hacerlo considerando la superficie que separalas regiones del espacio donde lain-
tensidad de f esmayor oigual al de aquellas regiones cuyo valor de intensidad es
estrictamente menor que | . Que esaisosuperficie delimite o no €l objeto de nuestro
estudio es otro problema.

No obstante, las técnicas de obtencion de laisosuperficie se usan directamente
con €l fin de segmentar objetos de forma habitual en determinados entornos, como
cuando se trabaja con ciertas imagenes médicas. Es el caso de la extraccion de los
huesos en imégenes CT. En otras aplicaciones, es preciso emplear estastécnicas co-
mo fasefinal del proceso de extraccion de lasuperficie, con el fin de garantizar que
las superficies reconstruidas seran continuas, no intersecardn consigo mismasy no
contendran ninglin agujero. Precisamente, gracias a estas propiedades topol dgi cas,
las técnicas basadas en las isosuperficies son uno de los métodos mas empleados
parala segmentacion de imégenes 3D.

Como formalizaremos a continuacion, la curvatura en una superficie depende
de la direccion en la que nos dirijamos (este detalle no tiene sentido en € caso
de curvas linedles, pues sblo nos podemos mover a lo largo de la curva). Euler
demostré que en cada punto de una superficie existen dos direcciones en las que
la curvatura alcanza su maximo y su minimo, y que estas direcciones son perpen-
diculares entre si. Podemos visualizar la curvatura de una superficie estudiando un
cilindro. Si nos movemos alo largo del cilindro (sobre la generatriz) la curvatura
€s cero y s nos movemos en direccion perpendicular a la generatriz (recorriendo
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una circunferencia) la curvatura sera maxima.

Estudiemos ahora algunas propiedades de las superficies de C?, esto es, dos
veces diferenciables (ver Figura 2.3). En cada punto P de tales superficies, hay
un nimero infinito de curvaturas, pero para cada direccion T del plano tangente en
P, hay una dnica curvatura k. Hay dos direcciones privilegiadas de la superficie,
conocidas como direcciones principales (f; y t3), que corresponden alos dos valo-
res extremos de la curvatura: ki y ko (excepto paralos puntos umbilicales, paralos
gue lacurvaturaeslamismaen todas direcciones). Las dos curvaturasy direcciones
principales bastan para determinar cualquier otro valor de curvatura en P. Una de
estas dos curvaturas principales, llamada maximal, es maxima en valor absoluto
(supongamos que es ky). Al producto de las curvaturas principales se le denomina
curvatura gaussiana K y a su semisuma, curvatura media S. Estos valores diferen-
ciales, f1,1,ky, ko, K y S, pueden usarse de muy diversas formas para caracterizar
localmente la superficie. Asimismo, podemos afadir €l criterio de extremalidad
e, tal y como lo definen Mongay otros en [Monga, 92], que equivae a la deriva-
da direccional de la curvatura maximal en la correspondiente direccion (i1, segin
nuestra notacion). De hecho, el mismo criterio de extremalidad puede definirse
para la otra direccion principal. Por tanto, tendriamos dos «extremalidades» e; y
e. Laubicacion sucesiva de los cruces por cero del criterio de extremalidad define
unas lineas que se denominaron lineas de sierra (ridge lines) en [Monga, 92] v,
mas comunmente, lineas de cresta [ Thirion, 96]. Por tanto, ademés de la ubicacion
espacial, toda primitiva (punto 3D) que forme parte de ciertalinea de crestatendra
asignada un vector de atributos, en este caso bidimensional, con lainformacion de
curvatura asociada a ésta, es decir, los valores de los parametros k; y k. Estain-
formacion sera de especial importancia para el disefio de nuestra propuesta basada
en SS.

A modo de gemplo, en la parte izquierda de la Figura 2.4 mostramos una
superficie generada artificialmente, concretamente se trata de la malla de un su-
perelipsoide sin polos. A la derecha, se representan las diferentes lineas de cresta
detectadas en distintos colores para poder ser distinguidas con facilidad.

2.4. Scatter Search paralabusqguedadecorrespondencias

El AE SS fue introducido por primera vez en 1997 por Fred Glover como
una heuristica para programacion entera [Glover, 77]. SS orienta sus exploraciones
de forma sistemética y de forma relativa a un conjunto de puntos de referencia,
compuesto normalmente por una serie de buenas soluciones obtenidas mediante
un esfuerzo previo de resolucién del problema. El esquema béasico inicia de SS
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Figura 2.3: Caracteristicas diferenciales de superficies [Thirion, 96]

Figura 2.4: Superelipsoide sin polosy lineas de cresta extraidas del mismo
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[Glover, 98] ha servido de base para la mayoria de implementaci ones hechas hasta
lafecha. La metodologia de SS es muy flexible, ya que cada una de sus compo-
nentes puede implementarse de multiplesformasy con diferentes grados de sofisti-
cacion. A continuacion, proporcionamos su esguema basico sobre el que disefiare-
mos nuestra propuesta de RI. Para ello, nos centraremos en la conocida «plantilla
de los cinco métodos» [Laguna, 03]. Las caracteristicas avanzadas de SS se rela-
cionan con la forma en la que se implementan estos cinco métodos, es decir, la
sofisticacion de esta metaheuristica proviene de la implementacion de los cinco
métodos, en lugar de la decision de incluir o excluir algunos de sus componentes
como sucede en |a blisqueda tabl u otras metaheuristicas. La Figura 2.5 muestra el
diagrama de flujo general del algoritmo SS.

Método de Generacion de

Soluciones Diversas +
Método de Mejora

Refset - { Método de Generacion de
Actualizado Subconjuntos ‘
Método de Combinacion de

Soluciones +
Método de Mejora

]

Método de Actualizacién
del Conjunto de Referencia

Nom
de Parada
Si
Fin

Figura 2.5: Diagrama de flujo general del algoritmo SS

El Método de Generacién de Soluciones Diversas se usa para construir un am-
plio conjunto de soluciones diversas, P. El tamafio de P (Psize) es generalmente
del orden de diez veces superior a del conjunto de referencia, Ref Set. EI conjunto



2.4. Scatter Search para la blsgueda de correspondencias 71

de referenciainicia (Refset), de tamafio b, se construye segiin el Método de Ac-
tualizacion del Conjunto de Referencia, el cual recoge las mejores soluciones (con
respecto a su calidad) de P para componer Ref Set. Alternativamente, se puede
considerar la diversidad en lugar de la calidad o de forma adicional a la misma
parasuinicializacion y actualizacion. Por ggemplo, el Método de Actualizacion del
Conjunto de Referencia podria consistir en la seleccién de b soluciones distintas y
con un ato grado de diversidad del conjunto P. Independientemente de las reglas
empleadas para seleccionar |as soluciones de referencia, las soluciones en Ref Set
se ordenan de acuerdo a su calidad, donde la mejor solucion es la primera de la
lista. Después, el proceso de busgueda se inicia mediante la aplicacion del Método
de Generacion de Subconjuntos, e cual, en su modo de funcionamiento méas sim-
ple, implica la generacién de todos los pares de soluciones de referencia. Dichos
pares de soluciones se seleccionan uno a uno del RefSet y se aplica sobre ellos
el Método de Combinacion para generar una 0 mas soluciones de prueba. Estas
soluciones de prueba pueden estar sujetas ala aplicacion del Método de Mejora. El
Método de Actualizacion del Conjunto de Referencia se aplica una vez mas para
construir el nuevo RefSet con las mejores soluciones, segun el valor de funcion
objetivo, a partir del actual RefSet y del conjunto de soluciones de prueba gene-
rado (del nuevo, se pueden tomar en cuenta también criterios de diversidad en la
actualizacion). El procedimiento basico finaliza después de estudiar todos |os sub-
conjuntos de soluciones y comprobar que no se acepta ninguna de las soluciones
de prueba generadas (tras la aplicacion o no del Método de Mejora) para actualizar
Ref Set bgjo las reglas del Método de Actualizacion del Conjunto de Referencia.

El conjunto de referencia, Ref Set, es una coleccién tanto de soluciones de ca-
lidad como soluciones diversas que se usan para generar nuevas soluciones por
medio de la aplicacion del Método de Combinacion. Podemos usar un mecanis-
mo simple que considera ambos tipos de soluciones para construir un conjunto de
referenciainicial. El tamafio de Ref Set se denota por b = by + by = |RefSet|. La
construccion del conjunto de referencia inicial comienza con la seleccion de las
b; mejores soluciones de P. Estas soluciones se afiaden a Ref Set y se eliminan de
P. Para cada solucion en P — Ref Set, se calcula € minimo de las distancias con
las soluciones en Ref Set. Luego, se seleciona la solucién con el méximo de estas
distancias minimas. Esta solucion se aflade a Ref Set, seeliminade Py se actuaiza
el minimo de las distancias. El proceso de repite b, veces, donde b, = b—b;. El
conjunto de referencia resultante posee by soluciones de calidad y b, soluciones
diversas.

De los cinco métodos presentes en la metodologia de SS, solo cuatro de ellos
son estrictamente necesarios. En general, el Método de Mejora s6lo es necesario
S se requieren resultados de alta calidad, aunque el procedimiento de SS puede
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implementarse sin dicha componente. Por otro lado, los disefios de SS podrian
incorporar la blsqueda tabu u otras metaheuristicas complejas como Método de
Mejora (demandando por o general méas tiempo de g ecucion).

Por tanto, la metodologia de SS consta basicamente de cinco elementos (y sus
estrategias asociadas). Tresdeellos, €l Método de Generacién de Soluciones Diver-
sas, el Método de Mejora y el Método de Combinacién son dependientes del pro-
blemay deben disefiarse de forma especificaparael problema considerado (aunque
es posible emplear procedimientos «genéricos», es més efectivo basar € disefio en
las condiciones especificas de la configuracion del problema). Los otros dos, €
Método de Actualizacion del Conjunto de Referencia 'y el Método de Generacion
de Subconjuntos son independientes del contexto y generalmente poseen unaim-
plementacion estandar.

Por otro lado, en la Seccidn 2.4.3 haremos uso de un disefio avanzado del con-
junto de referencia orientado alainduccion de diversidad en el proceso de busque-
da. Esta estrategia se conoce como disefio del Ref Set en dos capas ([Laguna, 03])
y se basa en e particionamiento del RefSet en dos secciones diferenciadas. La
primera, Ref Set; (Ref Set de calidad), esta formado por by soluciones de alta cali-
dad, {S',..., S}, mientras que la segunda capa, Ref Set, (Ref Set de diversidad),
se compone de b, = b — by soluciones diversas, {S%*1,... S}. Las soluciones
en Ref Sety se ordenan seguin su valor de funcion objetivo y una nueva solucion
Sreemplaza a la peor solucién S si la calidad de la primera es mgjor que la de
esta Ultima. Ref Sety se ordena de acuerdo con el valor de diversidad de las solu-
ciones, de tal forma que una nueva solucién S reemplaza la peor solucién S si
div(S) > div(S*), donde el valor de diversidad div se calcula en nuestro caso em-
pleando la distancia DCP definida en la Seccion 2.4.3.

Asi, en las subsecciones siguientes se describe el esquema de codificaciony la
funcion objetivo considerados, asi como el disefio de |os diferentes métodos de SS
comentados anteriormente. Por un lado, los métodos independientes del contexto,
el Método de Generacion de Subconjuntosy € Método de Actualizacion del Con-
junto de Referencia (siguiendo las directrices marcadas en [Laguna, 03]). Por otro,
los tres métodos que requieren de un disefio especifico para el problemade RI: €
Método de Generacion de Soluciones Diversas, el Método de Mejora 'y el Método
de Combinacién.
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2.4.1. Esquema de codificacion, informacion heuristica 'y funcién ob-
jetivo

Estatécnicade RI consideralaresolucién del problemarealizando la blsgueda
en el espacio de correspondencias de primitivas de imagen dentro de un enfoque
de RI basado en caracteristicas. Por €ello, es necesario definir un esquema de codi-
ficacién para especificar la correspondencia entre primitivas de la imagen escena
(I¢) e imagen modelo (I).

Como ya hemos dicho en la Seccidn 2.3, tras la aplicacion del método de de-
teccion de caracteristicas se obtiene un conjunto reducido de primitivas puntos 3D
(sobre un total de millones de puntos), conocidos como puntos de linea de cres-
ta, cuyos valores de curvatura, ki y ko, representan valores caracteristicos y bien
diferenciados en la isosuperficie del objeto escaneado. Por tanto, realizando este
procesamiento previo de laimagen habremos reducido considerablemente nuestro
espacio de busgueday obtenido informacidn caracteristicadel problemaaresolver
para ayudar a nuestro método de blsgueda a encontrar soluciones de mayor cali-
dad.

La correspondencia de puntos entre ambas imagenes se representa como una
permutacion 6 = (61,02, ...,0;) detamafio | = max(n,m) (ny mson el nimero de
puntos en l¢ e I, respectivamente), la cual asocialosr puntos (r = min(n,m)) del
conjunto menor de puntosentrele y I, conlos primerosr puntos de lapermutacion,
seleccionados de entre los del conjunto mayor. Sin perdidade generalidad, y con la
intencion de simplificar la notacion, hemos considerado que el nimero de puntos
de I, esmayor o igual a de le (n > m). Hemos implementado la permutacion de
tal forma que cada uno de los primeros r elementos (en nuestro caso r = m) de o
son puntos de |y, asociados con los m puntos de le. LaFigura 2.6 ilustralos detalles
de dicha implementacion.

A partir de la correspondencia de puntos ¢ somos capaces de inferir (mediante
métodos nimericos) los parametros de la transformacion f; implicita en dichas
correspondencias. Para ello, hemos empleado la solucién de [Horn, 87], basada en
la resolucion por minimos cuadrados 1 con la que estimar un tipo de transfor-
macion lineal, concretamente de similitud, cominmente empleada para €l regis-
trado de iméagenes aéreas e imagenes via satélite, imagenes de estructuras 0seas,
e imégenes multimodales de cerebros [Goshtasby, 05]. Dicha transformacion de
similitud estd compuesta por una rotacion R = (A, < ¢x, ¢y, oz >), una traslacion
= (tx.ty,t,), y un factor de escala uniforme s.

Ipara ajustarnos fielmente a lo propuesto en [Horn, 87], los centros de masas de ambas imagenes
se calculan a partir de r primeros puntos de G
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Figura 2.6: Detalles de la implementacién del esquema de repre-
sentacion basado en permutacion para la correspondencia de puntos

Una vez conocida la expresion de fe, es decir, los parametros (R t,s) que de-
finen la transformacion de similitud, podemos estimar el error de registrado exis-
tente entre los puntos X; de laimagen escenay 1os puntos y; de laimagen modelo
mediante lafuncién g. Estimamos el error de registrado calculando ladistancia Eu-
clidea de cada punto transformado de | (empleando |a anteriormente mencionada
transformacién fs) con su correspondencia en laimagen |, seglin o, tal y como se
describe en laequacion 2.1:

r ] NI

g(o) = ==L I f"(zr') Yo °  donde fo(%)=sRX)+T (21
Se puede observar como g(c) sélo calcula informacion a nivel de la geo-
metria de las imégenes (puntos 3D). Algunos autores [Yamany, 99, Luck, 00,
Robertson, 02] han propuesto varias aproximaciones metaheuristicas cuyo Unico
objetivo es minimizar la expresion 2.1. Sin embargo, considerar solamente la evar
luacion de esta funci6n objetivo genera ciertos problemas rel acionados con la natu-
raleza de lasimagenes estudiadas. Principalmente, |os rel ativos aposibles simetrias
de tipo global de los objetos presentes en las imagenes [Gagnon, 94, Weik, 97].
Generalmente, el anterior aspecto provoca que el método de registrado considerado
guede atrapado en éptimos locales. Una buena explicacién de tal comportamiento
no deseado se encuentra en [Luck, 00], donde los autores emplean un método de

enfriamiento simulado para solucionar este problema.
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De esta forma, para superar estos problemas haremos uso de esta informacion
dependiente (del contexto) del problema para el disefio de las diferentes compo-
nentes que especifican nuestra estrategia de blsqueda basada en SS. Una cualidad
interesante de este tipo de informacion heuristica es que los valores de curvatura
representan una fuente invariante de informacion con respecto a la transforma-
cion de similitud f; que vamos a usar, es decir, para cada punto X, se cumple
que ki (X) = ki(f5(X)) y lo mismo para ka(X). Estos atributos caracteristicos per-
manecen inalterados ante cualquier transformacion de similitud fs.

Por tanto, dada la correspondencia entre un punto X; de la imagen escena (l¢)
yotro y; de la imagen modelo (I,) (cada uno de €ellos caracterizado por sus dos
valores de curvatura), cuanto mas préximos sean los valores de curvatura, mayor
serd la probabilidad de que la correspondencia entre ambos puntos sea correcta.
De esta forma, introducimos la matriz de distancias D = (dij)n x m, donde d;; se
corresponde con la distancia Euclidea calculada sobre los atributos de curvatura
del i-ésimo punto de l¢ y del j-ésimo punto de I ,. En términos matematicos:

di,-:\/(kl(ii)—kl(y,-))2+(k2(xi)—kz(y,-))z, VX €le, Vi€lm (22

Usaremos estas distancias entre val ores de curvatura en dos de los componentes
de SS, concretamente en el Método de Generacion de Soluciones Diversas y el
Método de Mejora. En € primero, dichas distancias se consideraran para una eva-
luacién alternativa de soluciones, mientras que para e segundo servirén para res-
tringir el tamafio del vecindario de una solucién dada para realizar una busgueda
mas eficaz y eficiente.

Por ultimo, hemos mantenido la expresion de la funcion objetivo propuesta en
[Corddn, 06a] para nuestro método de RI basado en SS. El valor de F (o) viene
expresado de laforma siguiente:

r
i=1

donde la funcién de error meror () mide la bondad de las correspondencias en o
empleando los atributos extra de informaci on de curvatura asociados con cada pun-
to. Los pesos? g Y O, definen, de formauniforme, laimportanciarelativa de

2 Los pesos en la funcién objetivo se han normalizado previamente segin wg’ =gy wr{,em =

nkf’ (O
(Drnarror : ( g(ogé)w )' donde O‘)gﬁo‘)n'larror € [07 l] ((,l)g +0‘)n\ermr = 1) 3 merror(oo) y g(O'O), son el error de

correspondencia y el error de registrado de la solucion inicial 6g, respectivamente.
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cada término. Con tal funcion tendremos una métrica de similitud mas apropiada
pararealizar una mejor blisqueda en el espacio de soluciones, evitando los incon-
venientes de métodos de RI precedentes en |os que generalmente solo se considera
el primer término de la expresion 2.3 (para wg = 1Y Om,,,, = 0). Por tanto, esta
definicion de la funcion meor (o) €S un caso especifico basado expresamente en
dosvalores de curvatura. Dependiendo de lanaturaleza de lasimagenesy los atrib-
utos caracteristicos extraidos de ellas, merror (o) podria ser definida de maltiples
formas.

2.4.2. Método de Generacion de Soluciones Diver sas

En lugar de partir de una solucion generada aleatoriamente, como hace lalLS
propuesta en [Corddn, 06a], se puede considerar la informacion heuristica (cur-
vatura) descrita en las secciones anteriores para establecer un criterio de preferen-
ciade buenas asignaciones (correspondencias) entre puntos de lasimégenes escena
y modelo, lo que permite generar el conjunto inicial P de un modo mas eficaz. Asi
pues, un punto X; de | tiene una mayor probabilidad de emparejarse con aquellos
puntosy; (1 < j < m) delm con &l mismo o similar valor de curvaturaky y kp, es
decir, con un valor d;; bajo.

En nuestro procedimiento SS podemos hacer uso de esta informacién con la
idea de generar el conjunto inicial de soluciones diversas P, obteniendo asi solu-
cionesde calidad y, asu vez, con un alto grado de diversidad. De forma especifica,
fijar primero un orden de seleccién para los puntos X € lg y asignar después su
correspondiente punto més cercano i € I, supondria una heuristica voraz deter-
ministica equivalente alos métodos de RI basados en ICP. No asi, en nuestro caso,
pues introducimos al eatoriedad en ambos procesos, permitiendo que se tome cada
decision aleatoriamente entre los mejores candidatos. De estaforma, nuestro Méto-
do de Generacion de Soluciones Diversas se comportade formasimilar alafase de
construccion de un algoritmo GRASP [Resende, 01]. El elemento méas importante
en este tipo de construccién es que la seleccidn en cada paso debe guiarse por una
funcién voraz que se adapta seglin las elecciones pseudo-aleatorias realizadas en
|os pasos anteriores.

Nuestro método comienza creando dos listas de candidatos de puntos aln no
asignados (LCn, y LC) las cuales, al comienzo, estan compuestas por todos los
puntos de |l € I, (es decir, inicialmente LCy, = le y LCe = l¢). Para cada punto
X € LCe, calculamos su distancia potencial d; con LC,, como el valor minimo de
las distancias de X; con todos |os elementos de LCy,,. Después, construimos la lista
restringida de candidatos (LRC,) con un porcentaje o. € [0, 1] de los elementos de
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LC, con menor valor d;, y seleccionamos al eatoriamente un elemento X, de LRC,
para realizar una correspondencia. Para encontrar un punto apropiado en I, para
empargjarlo con X, construimos la lista restringida de candidatos LRC,, con un
porcentaje o € [0,1] de los elementos de LCy, cuyo valor de curvatura es proxi-
mo a de Xy, es decir, aquellos elementos con menor distancia a X. Por altimo,
sel eccionamos a eatoriamente un punto Yy en LRCy, y lo emparejamos con Xi. Pos-
teriormente, actualizamos LCe y LCppy (LCe = LCe — {X}, LCn = LCn — {¥}) ¥
realizamos una nueva iteracion. El algoritmo termina cuando se asignan losr =n
puntos de le y los restantes | — r elementos de la permutacion se eligen aleatoria-
mente de entre los restantes de LCyy,.

Repetimos la aplicacién de este algoritmo constructivo pseudoaleatorio hasta
gue obtengamos un total de Psize soluciones diferentes en P y aplicamos el Méto-
do de Megjora descrito en la Seccién 2.4.6 a las soluciones generadas. Dado que
dos soluciones diferentes pueden producir la misma solucion mejorada, aplicamos
el paso de construccion un nimero adicional de veces, en caso necesario, hasta
obtener Psize soluciones mejoradasy diferentes entre si.

2.4.3. Méodo deActualizaciéon del Conjunto de Referencia

Como se menciond al comienzo de esta seccion, € conjunto de referencia,
Ref Set, es una coleccion de b soluciones (puntos de referencia) utilizadas para
generar nuevas soluciones. La construccion del conjunto de referencia de partida
comienza con la seleccion de las by < b soluciones mejoradas de P con mayor
calidad. Estas soluciones se afiaden a RefSet y se eliminan de P. Las restantes
b, = b — b; soluciones de Ref Set se seleccionan de P teniendo en cuenta la di-
versidad. Para ello, necesitamos definir una métrica de distancia entre los vectores
de soluciones, es decir, entre las permutaciones. En esta memoria consideramos la
distancia entre dos permutaciones ¢ = (61,62,...,0) Y p = (pP1,P2,.-.,01) COMO
el nimero de veces que o; difierede p; (paral <i <r). Ademas, parafavorecer la
inclusién de soluciones de calidad, establecemos un sesgo sobre la medida de dis-
tanciay dividimos su valor entre la suma de las eval uaciones de ambas soluciones.
Llamaremos a esta métrica Distancia de Correspondencia de Puntos (DCP) con la
intencion de diferenciarla de la distancia de curvatura de puntos d. Su definicién
en términos mateméticos es la siguiente:

_ Xiigmin(,|oi —pil)
DCP(c,p) = 1F ©) LF () (2.4

Deestemodo, el Ref Set; se generasiguiendo el esgquema «min-max» propuesto
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en [Laguna, 03]. Para cada solucion mejoradaen P — Ref Set se calcula el minimo
de DCP, seleccionandose la solucién con el méximo de esta distancia minima. Esta
solucién se afiade a Ref Set y se elimina de P, actualizando las distancias mini-
mas en Ref Set. Este proceso se repite en by ocasiones. Como resultado del proce-
dimiento anterior, el conjunto de referencia obtenido posee by soluciones de alta
calidad y b, soluciones diversas.

Por otro lado, en cada iteracion € Método de Actualizacién del Conjunto
de Referencia actualiza € RefSet siguiendo el esquema estético propuesto en
[Laguna, 03]. Cada nueva solucion generada después de | os pasos de combinacion
y mejora se inserta en una lista de soluciones, Lista, ordenada segin su valor de
funcién objetivo, donde lasolucion con mejor valor eslaprimeraenlalista. Las pe-
ores soluciones de Ref Set; se reemplazaran con las correspondientes soluciones de
Lista (siempre que estas Ultimas mejoren a las primeras). A continuacién, el resto
de soluciones de Lista (todas €llas con un valor de calidad inferior a de aquellas
en Ref Sat;) se consideran una a una para actualizar Ref Set; en base al esquema
«min-max» anterior hasta que no se encuentre una solucion de Lista cuyo valor de
DCP seamayor a de la solucién con menor valor de DCP de Ref Sets.

2.4.4. Método de Generacién de Subconjuntos

Como en nuestro caso € conjunto Ref Set esta compuesto por una parte con
soluciones de calidad y otra parte con soluciones diversas, e Método de Gen-
eracion de Subconjuntos crea tres tipos diferentes de subconjuntos de soluciones
a partir de dichas partes. Por un lado, con la intencion de intensificar la blsqueda
combinando soluciones de alta calidad, se crean todos los subconjuntos de solu-
cionescon lasb; x (by — 1) posibles parejas de soluciones en el subconjunto Ref Set
de calidad (Ref Set;). Por otro lado, con €l prop6sito de la diversificacion, se con-
sidera la combinacion de soluciones pertenecientes a aquellos subconjuntos crea-
dos con by * (b, — 1) parejas de soluciones del subconjunto RefSet de diversidad
(Ref Setp). En dltimo lugar, se creaun tercer grupo de by x by subconjuntos de pares
de soluciones emparejando cada solucién Ref Set; con cada solucion en Ref Set,
obteniendo asi nuevas sol uciones combinadas con un balance entre ambos aspectos
(diversificacion/intensificacion).

2.45. Méodo de Combinacion

Hemos considerado dos métodos de combinacién distintos, que tienen en
comun la generacion de una Unica solucién combinada a partir de un subconjunto



2.4. Scatter Search para la blsgueda de correspondencias 79

compuesto por un par de soluciones originales. El primero de estos métodos, |la-
mado Partially Mapped Crossover, se basa en elementos aleatoriosy es muy usado
en € contexto de AGs. El segundo, [lamado Método del Voto, se basa en elemen-
tos deterministicos 'y es bien conocido y empleado en el contexto de algoritmos de
programacién con memoria adaptativa. Compararemos el rendimiento de ambos
operadores de combinacion en una seccion experimental posterior.

Partially Mapped Crossover Corresponde a una implementacion del operador
clésico de recombinacion para representaciones basadas en el orden, [lamado Par-
tially Mapped Crossover (PMX) [Goldberg, 85]. Esta disefiado para preservar la
posicién absoluta de algunos elementos en la primera solucién. El método elige
aleatoriamente dos puntos de cruce en una de las dos soluciones de referencia 'y
copia la correspondiente porcion de la permutacién (la region contenida entre los
puntos de cruce) en la nueva solucion. El resto de elementos se copian en las posi-
ciones en las que aparecen en la segunda solucion de referencia. Si una posicion
ya esta ocupada por un elemento copiado del primer padre, se copia € elemento
proporcionado por €l mapeo resultante de hacer corresponder |os alelos (nimeros)
situados en las mismas posiciones en ambos cromosomas. Este proceso se repite
hasta que € conflicto se resuelve. Con la intencion de limitar |a aleatoriedad del
método y asegurarnos de la contribucion de ambas soluciones referenciaalanueva
solucion combinada, generamos de forma aeatoria el primer punto de cruce pc;
en {1, 0.5x1} (suponiendo que 0.5x1 < r) y fijamos el segundo punto de cruce
pc2 en pc; = pcy + 0.25x1.

Segln se indica en [Cotta, 98], este operador es respetuoso ya que transmite
un numero relevante de caracteristicas de las soluciones originales a la solucién
combinada. En términaos genéticos, decimos que PM X transmite un bloque de for-
ma (una clase de equivalenciainducida por las relaciones identificadas como rele-
vantes). Los autores comparan ocho operadores genéticos de cruce en el contexto
de problemas de secuenciacion de tareas (basados en una representacion de orden)
y concluyen que PMX es el de mejor rendimiento en tales escenarios.

Método del Voto El método explora (de izquierda a derecha) ambas permuta-
ciones (soluciones) de referencia'y usa una regla de construccion en la que cada
permutacion de referencia vota por su primer elemento que ain no hasido incluido
en la permutacion combinada (referido como e «elemento incipiente»). El voto
determina qué elemento se va a insertar primero en la siguiente posicion no asig-
nada de la permutacion. Se trata de una regla min-max en el sentido de que si se
elige cualquier elemento distinto del elemento incipiente, se debe incrementar la
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desviacion entre las permutaciones de referenciay la permutacion combinada. De
formasimilar, si el e emento incipiente se colocamas tarde en la permutaci 6n com-
binadaen lugar de hacerlo en lasiguiente posicién disponible, esta desviacion tam-
bién debe incrementarse. Luego, la regla intenta minimizar la maxima desviacion
de la solucién combinada desde la solucion de referencia considerada, sujeta al
hecho de que la otra solucién de referencia «compite» por contribuir con sus ele-
mentos. Para el desempate se implementa un factor discriminador que proporciona
mayor peso a voto de la permutacion de referencia con calidad superior. Estaregla
se emplea cuando més de un elemento recibe e mismo nimero de votos. Se se-
lecciona el elemento con el mayor voto ponderado, donde el peso de un voto es
directamente proporcional al valor de funcidn objetivo de la correspondiente solu-
cion de referencia. Se pueden encontrar detalles adicionales sobre este método de
combinacién en [Campos, 01].

2.4.6. MétododeMegora

Como se hacomentado, se puede implementar un algoritmo de SS sin este com-
ponente, aunque su empleo permite obtener resultados de alta calidad. Por otro la-
do, Ugray y otros[Ugray, 05] demostraron que la aplicacion exhaustiva del Método
de Mejora sobre todas | as soluciones obtenidas por cierto Método de Combinacion
no garantizaun mejor resultado. Asi pues, para obtener un balance apropiado entre
la cantidad de mejora de la solucion como resultado del uso del Método de Mejora
y €l tiempo consumido por éste, hemos decidido gecutar la busgueda local sobre
cada nueva solucion gque se genera en el Método de Generacion de Soluciones Di-
versas 'y, por contra, no aplicarlo a cada nueva solucién generada por el Método
de Combinacion, sino sélo sobre algunas de €llas (de este modo se reduce €l coste
computacional de la propuesta). Estudios previos han demostrado como una apli-
cacion selectiva del optimizador local, con una seleccion aleatoria basada en una
ciertaprobabilidad con un valor bajo, hadado como resultado un buen rendimiento
en diferentes algoritmos memeéticosy, de forma especifica, en algunasimplementa-
ciones de SS[Hart, 94, Lozano, 04, Herrera, 05]. En nuestro caso, esta decision se
toma de forma deterministica, la solucion resultado del Método de Combinacion
se optimiza solo cuando su valor de evaluacion F es mejor que € de al menos una
de las dos soluciones originales que la generan.

De forma especifica para nuestro disefio del Método de Mejora, hemos empl ea-
do € intercambio como operador de movimiento (o de vecino) y un esquema de
busqueda local del primer mejor. Definimos cierto movimiento como mov(c;i, 6j),
ie{l,---,r=min(nm)}, j € {1,---,| =max(n,m)}, i # j, como el intercambio
de o; y oj en la solucion actual ©. Esta operacion da como resultado la orde-
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nacion o’ = (o4,---,0i-1,0},0i41,*,0j—1,0i,0j41,---,01) cuando i < j (y de
forma simétrica cuando j < i).

Por otro lado, parareducir €l coste computacional del proceso de busqueda lo-
cal, se ha introducido un sesgo en la funcién objetivo mediante la anulacion del
segundo término de F, devolviendo como resultado el cdlculo de g. Una vez fina-
lizala ejecucion del método, la solucién encontrada se evaliia con F. Ademas, una
diferencia importante con otros problemas de optimizacion es que, por lasingula-
ridad del problema que estamos tratando, no podemos calcular de forma eficiente
el valor de coste asociado con un movimiento de prueba. En otras palabras, para
evaluar la calidad de un movimiento, necesitamos evaluar la solucién completa 6’
obtenida tras la aplicacion del mismo y comparar su valor con aquel de la solu-
ciéninicia o (valor_de movimiento = g(c) — g(o’)). Se observa como una mod-
ificacion en la solucion (permutacion o) indica que se produce un pequefio cam-
bio en las correspondencias entre los puntos de ambas imagenes (cambian dos de
ellas), o que implica unanueva estimacion de latransformacion f. Desafortunada-
mente, una modificacion tan simple puede dar como resultado una transformacion
deregistrado f totalmente diferente. Por tanto, cambiarian todos |os términos en
la expresion g(o) y no habria forma de calcular g(o’) sin estimar previamente la
nuevatransformacion fg .

Ademés de considerar la aplicacion selectiva del método como medida de ace-
leracion, se realiza una exploracion eficiente del vecindario de cada solucién o,
N(o), en base a poder discriminador de la informacion heuristica del problema
(de esta forma se evita tener que evaluar soluciones poco prometedoras). En con-
creto, una solucion o representa la correspondencia (%, Vo)), parai = 1,---,r,y
Se espera entonces que, en una buena correspondencia, |os puntos %; e Yj) tendran
valores de curvatura similar. En términos matematicos, diq;) deberia ser relativa-
mente pequefio parai = 1, - - -, r. Debido aque la evaluacién de cadamovimiento es
una operacion relativamente costosa en tiempo, reduciremos el vecindario de una
solucion para incluir s6lo movimientos prometedores. De forma especifica, con-
sideraremos el vecindario restringido de una solucion ¢, N /(c), como el conjunto
de aguellos movimientos, mov(c;,s;), en los que esta diferencia de curvatura se
decrementa parac;j o paracj :

N’(c) = {mov(ci,0;)/djsi < disi 0 digj <djsj, 1<i<k 1<j<I,i#j}
(2.5)
Dada cierta solucion o y su transformacion f, asociada, cada elemento o; con-
tribuye en la evaluacion de la solucién total g(o) con §;, donde:
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8i =/ fo(%) — Voill? (2.6)

Esta medida muestra que los puntos no deben tratarse de la misma forma por
un procedimiento que seleccione un indice para una blsqueda local (es decir, para
intensificacion de la busgueda). Consideramos que & es unamedidade influenciay
puede emplearse para guiar una busqueda eficiente de N ' (o). De forma especifica,
ordenamos los elementos de una solucion segin su valor § y seleccionamos €l
elemento oj+ con el mayor valor de intercambio J;. Entonces exploramos N ’(c)
(en el orden dado por €l vaor de distancia de curvatura djsi-)) ala busqueda del
primer elemento o cuyo intercambio mov(oi-, ) originaun valor de movimiento
estrictamente positivo (es decir, un movimiento tal que g(c’) < g(c)). Como se
documenta en [Laguna, 99], la estrategia anterior no necesariamente selecciona
la mejor solucion disponible en e vecindario pero, después de varias iteraciones,
puede conducir la blsgueda hacia una solucién mejor que una estrategia voraz
basada en la seleccién de la mejor solucién en cada iteracion. Si no encontramos
ningun movimiento de mejora asociado con e elemento o+, saltamos a siguiente
en lalista ordenaday operamos de la misma forma. EI método de busgueda local
termina bien cuando N /(o) no contiene ninglin movimiento de mejora o cuando
se acanza un nimero maximo de iteraciones.

Calcular € vaor 3, ordenar los elementos y seleccionar el méas influyente
es computacionalmente costoso. Para acelerar el funcionamiento de nuestro ope-
rador de vecino, estos valores § no se actualizan después de la aplicacion de un
movimiento en cada iteracién de la busqueda local sino que mantenemos el orden
y seleccionamos €l siguiente elemento en lalistaparala siguiente iteracion (y pro-
cedemos de la misma forma para una serie de iteraciones sucesivas). La nocion de
no actualizar valores clave (por jemplo, valores de movimiento) tras cadaiteracion
sebasaen lalista de candidatos élite sugerida en [Glover, 97]. El disefio considera
gue no es absolutamente necesario actualizar €l valor de los movimientos en una
lista de candidatos despues de que se haya completado unaiteracion (es decir, tras
la aplicacion del movimiento seleccionado) porque para la mayoria de estos valo-
res de movimiento o bien los valores permanecen iguales o bien su mérito relativo
permanece casi inalterado. La aplicacion de esta estrategia es particularmente Util
cuando la actualizacion de los val ores de movimiento es computacional mente cos-
tosa, como en nuestro caso. Después de k iteraciones de la blsqueda local, ac-
tualizamos los valores § y calculamos el nuevo orden. El parametro k reflegja el
punto de equilibrio entre precision de informacién y esfuerzo computacional en la
implementacion, y se fija empiricamente.
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2.5. Experimentacion y analisisderesultados

Con laintencion de estudiar el rendimiento de nuestra propuesta, en esta sec-
cion presentamos un nimero de experimentos disefiados para estimar varias trans-
formaciones de registrado considerando un repertorio de iméagenes médicas 3D. El
reto méas importante asociado con la presente experimentacion se centra en que €l
objetivo del proceso de Rl esregistrar dosimagenes diferentes de objetos similares,
en lugar de dos imégenes de un mismo objeto (como se hacia en la propuesta de
lalLS paraRI [Corddn, 06a]), con lo que se estariatratando de resolver un posible
escenario real en aplicaciones de Rl para entornos meédicos.

Para ello, haremos uso del repertorio de imagenes proveniente del repositorio
BrainWeb [Callins, 98, Kwan, 99], ampliamente usado por la comunidad investi-
gadoraen RI [Rogelj, 02, Held, 04, Wachowiak, 04], y del que hemos seleccionado
cuatro imagenes de resonancia magnética (MRI) que simulan la captacion de ob-
jetos del mundo real, en concreto se trata de MRIs de cerebros humanos. En parti-
cular, tres de ellas presentan ruido, lesiones anatémicasy cierto grado de oclusién,
lo que complica €l registrado de las mismas. Haciendo uso de este conjunto de
imagenes queremos resaltar la complejidad del problema que se va a abordar. La
principal razén paraelegir dicho simulador de imagenes esfacilitar lacomparacion
de nuestros resultados con los obtenidos por contribuciones previas, entre ellas la
propuesta de Rl basada en IL S desarrollada en nuestro grupo de investigacién. Por
otro lado, este repertorio de cuatro imégenes se empleara también como estandar
de comparacién para gjustar |os parametros relacionados con nuestra propuesta.

Esta configuracion experimental es significativamente méas compleja que la
considerada en [Corddn, 06a]. Por supuesto, €l registrado de objetos diferentes es
mucho mas complicado que €l problema planteado con imagenes cuya diferencia
mas importante es la localizacién espacia y, alo sumo, considerando instancias
con ruido generado mediante funciones estandar, poco ajustadas a la fuente que en
realidad |o origina.

L os resultados obtenidos por nuestro algoritmo SSy, para el problemade Rl 3D
basado en caracteristicas se compararadn con |0s de nuestra propuesta previa basada
en el algoritmo ILS [Corddn, 06a], ademas de con los de otras técnicas clasicas
en la literatura de RI descritas en secciones anteriores. En concreto, con la pro-
puesta de Luck y otros [Luck, 00] y con la contribucion de Liu [Liu, 04], notadas
respectivamente como ICP + SA e | — ICP (ver Seccién 2.2). Los dos métodos
anteriores mantienen su forma original salvo para el calculo de la transformacion
deregistrado, ya que a considerar en este caso un model o de transformacion dife-
rente (similitud), hemos adaptado el calculo siguiendo las directrices presentadas
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en [Horn, 87].

Por dltimo, mostraremos | os resultados obtenidos por €l algoritmo voraz descri-
toenlaSeccién 2.4.2, como umbral inferior de calidad paranuestro procedi miento

SSh.

2.5.1. Disefio del experimento

Esta subseccién describe |a configuracion experimental considerada para esti-
mar varias transformaciones de registrado en el repertorio de imégenes médicas
3D mencionado. Se ha dividido en tres partes bien diferenciadas. En primer lu-
gar, se presentan las imagenes usadas para disefiar 10s diferentes escenarios de RI.
Después, se introducen las instancias del problema de RI que se van a resolver,
mediante la descripcion de los pares de imégenes aregistrar en cada escenarioy de
las cuatro transformaciones de registrado aplicadas a cada una de ellas. Por Gltimo,
indicaremos los valores de parametros empleados en los diferentes algoritmos de
RI que se han considerado.

25.1.1. Imagenes médicas 3D

Nuestros resultados corresponden con un nimero de problemas de registrado
con cuatro imégenes MRI diferentes del mundo real. Estas imagenes se han con-
seguido de la base de datos publica Brain\web de la Universidad de McGill.

Estableciendo |os pardmetros apropiados en el simulador de BrainWeb, hemos
anadido diferentes niveles de ruido en tres de las cuatro imégenes consideradas
en este repertorio. Larazdn es la simulacion (mediante el modelado adecuado del
ruido real en tal tipo deimégenes) de las condiciones de adquisién donde el dispo-
sitivo introduce cierta componente de ruido. Asimismo, no podemos descartar uno
de los objetivos mas importantes del RI: apoyar en la toma de decisiones criticas
gue conciernen a la terapéutica de la evolucion de la lesion en un paciente. Para
ello, hemos obtenido dos imagenes (de un total de cuatro) presentando una lesion
del tipo de la esclerosis multiple mediante el simulador de BrainWeb.

Lainfluencia de estos dos factores (intensidad de ruido y presencia o ausencia
de una lesién) nos permitira disefiar un conjunto de experimentos con diferentes
grados de complejidad, como veremos posteriormente en la Tabla 2.2. Debemos
sefialar que estas decisiones sobre la introduccion de ruido y la consideracion de
una lesion estén restringidas por las posibilidades proporcionadas en la base de
datos BrainW\eb donde sblo pueden realizarse algunas selecciones, es decir, esta-
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mos limitados a afiadir solamente ruido de tipo gausiano a nuestras imégenes de
prueba, aungue otros model os de ruido podrian ser més apropiados cuando se traba-
jacon imagenes MRI. No obstante, como se indica en [Yetik, 06]: «No es posible
modelar el ruido mediante un modelo gausiano aditivo cuando se emplean dife-
rentes técnicas para adquirir imagenes. En ciertos casos, por emplo, en modali-
dades diferentes de imagenes médicas, las imagenes se relacionan mediante una
funcién no lineal y no aleatoria. Por tanto, |os resultados que obtenemos aqui son
validos para la misma modalidad donde €l ruido gausiano aditivo supone una pre-
suncién razonable.» En nuestra contribucion también se emplean imégenes con la
misma modalidad, por lo que esta justificado el Unico modelo de ruido permitido
por el simulador de BrainW\eb para las iméagenes que proporciona

Sobre todas estasiméagenes se hallevado a cabo un paso previo de procesamien-
to con laintencion de obtener informacién dependiente del problema para guiar €l
proceso de R, asi como para reducir la ingente cantidad de datos que almacenan
las instancias iniciales de estas imégenes. Asi, extraemos de cada imagen origi-
nal laisosuperficie del objeto de interés (en nuestro caso nos referimos a cerebros
humanos) y seleccionamos los puntos de lineas de cresta con informacion de cur-
vaturarelevante (ver Seccion 2.3).

La primera imagen («l1», ver Figura 2.7) corresponde a una imagen MRI de
una persona sana gque se ha obtenido mediante un escaner ideal, es decir, no existe
ni lesion ni ruido en dicho escenario. Se han seleccionado 583 puntos tras realizar
tanto la extraccion de laisosuperficie que identifica el cerebro como €l estudio de
los puntos de linea de cresta con informacién de curvatura relevante.

Laimagen «l»» (ver Figura 2.8) corresponde a un escenario con bajo nivel de
ruido (1% de ruido gausiano) y con una persona sana. Después de la extraccion de
laisosuperficie, se seleccionaron 393 puntos de lineas de cresta.

La tercera imagen («l3», ver Figura 2.9) incluye una lesion de tipo esclero-
sis multiple con el mismo nivel de ruido de I,. Como en las imégenes anteriores,
extraemos un total de 348 puntos con informacion de curvatura relevante.

Laimagen «l4» (Figura 2.10) corresponde a un paciente con esclerosis multiple
adquirida empleando un dispositivo defectuoso o de bajas prestaciones (se intro-
duce un 5% de ruido gausiano). Sobre laisosuperficie se puede ver €l efecto provo-
cado por €l nivel de ruido considerado (superficie abrupta en lugar de suavizada).
Por dltimo, se han identificado un total de 248 puntos con informacion de curvatura
relevante.
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Figura 2.7: Imagen I1. @) Imagen MRI original con sus tres vistas (a
xial, sagital, y coronal). Se pueden identificar deformaclaradiferentes
Organos (craneo, cerebro, 0jos, etc.). b) Isosuperficie correspondiente
con € cerebro en laimagen MRI. ¢) Puntos de lineas de cresta con
informacion de curvatura relevante

Figura 2.8: Imagen I,. @ Imagen MRI origina con 1% de ruido gau-
siano. b) Isosuperficie correspondiente con €l cerebro en la imagen
MRI. ¢) Puntos de lineas de cresta con informacion de curvatura rele-
vante
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Figura 2.9: Imagen I3. @) Imagen MRI origina con 1% de ruido gau-
siano. Se marcamediante un circulo sobre laimagen lalocalizacion de
lalesién de tipo esclerosis multiple. b) Isosuperficie correspondiente
con €l cerebro en laimagen MRI. ¢) Puntos de lineas de cresta con
informacién de curvatura relevante

Figura2.10: Imagen I4. @) Imagen MRI original con 5% de ruido gau-
siano. Se marcamediante un circulo sobre laimagen lalocalizacion de
lalesién de tipo esclerosis multiple. b) Isosuperficie correspondiente
con € cerebro en laimagen MRI. c¢) Puntos de lineas de cresta con
informacién de curvatura relevante
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2.5.1.2. ProblemasdeRI considerados

Nuestros resultados corresponden a un nimero de instancias de problemas de
RI paralas diferentes imagenes 3D presentadas en la seccion anterior, las cuales
han sufrido las mismas cuatro transformaciones de similitud (notadas en la Tabla
21 como Ty, Tp, T3 ¥ T4), que deben ser estimadas tras la aplicacion de los
diferentes algoritmos de RI considerados. Las transformaciones mostradas en la
tabla se consideran transformaciones verdaderas (ground-truth) que nos permitiran
cuantificar la eficaciay precisién de la solucién de RI alcanzada por cada algorit-
mo. Asi pues, conoceremos por adel antado |a transformacién de registrado dptima
(es decir, la solucion exacta a lainstancia del problema) que relacionay hace su-
perponer en un mismo sistema de referencia €l par de imagenes escenay modelo
del repertorio considerado, permitiéndonos calcular € valor de funcion objetivo
asociado con la solucién éptima del problema en ambos repertorios de imégenes
(ver Seccidn 2.5.2).

Tal y como se menciond en la Seccion 1.2.2, las transformaciones de similitud
implican una rotacién, unatraslacion y un escalado uniforme. Asi, pueden repre-
sentarse por ocho parametros: uno parala magnitud de larotacion (1), tres para el
gje de rotacion (axisy, axis,, axis), tres para €l vector de traslacion (ty, ty, t;) y
uno mas para el factor de escala uniforme (s). Para conseguir una buena solucion,
cada algoritmo debe estimar valores precisos de estos ocho parametros. Los valo-
resdelaTabla 2.1 se han elegido dentro de los rangos apropiados de tal forma que
se tengan que estimar transformaciones importantes, simulando escenarios de RI
donde las imagenes presentan una desalineacion considerable. De hecho, el angu-
lo de rotacion méas pequerio es de 115°. Igualmente, los valores de traslacién son
también elevadosy el factor de escala se sitiiaen €l rango [0.8,1.2]. De estaforma,
estamos generando instancias complejas de problemas de RI.

Ademés, con laintencion de tratar con un conjunto de instancias del problema
con diferentes niveles de complejidad en el repertorio de imagenes MRI de cere-
bro (ver Tabla 2.2), consideraremos |os siguientes escenarios (de menor a mayor
dificultad): 11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(l3), 11 Vs. Ti(14) e l2 Vs. Ti(l4). Por tanto, en
este estudio experimental, cada algoritmo se enfrentara con dieciséis instancias del
problemade RI, resultado de la combinacion de los cuatro escenariosy las cuatro
transformaciones diferentes T;.
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T T, T3 T
A 115.0 168.0 235.0 276.9
axis, | -0.863868 | 0.676716 | -0.303046 | -0.872872
axis, | 0.259161 | -0.290021 | -0.808122 | 0.436436
axis, | 0.431934 | 0.676716 | 0505076 | -0.218218
t -26.0 6.0 16.0 -12.0
ty 155 5.5 55 5.5
t, -4.6 4.6 4.6 -24.6
s 10 0.8 10 12

Tabla 2.1: Transformaciones de similitud consideradas

Imagen escena | Imagen modelo

ProblemadeRI | Lesién Ruido | Lesién Ruido
[1Vs Ti(l2) No No No 1%
l1Vs. Ti(l3) No No Si 1%
l1Vs Ti(lg) No No Si 5%
l2 Vs Ti(lg) No 1% Si 5%

Tabla 2.2: De arriba a abgjo: clasificacion en orden ascendente de complgjidad de

|os escenarios considerados en € problemade RI
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25.1.3. Valoresdeparametros

Antes de realizar |a experimentacién final, Ilevamos a cabo un estudio prelimi-
nar de los valores de parametros mas apropiados paralos diferentes algoritmos de
RI que se consideran en la posterior experimentacién. Tanto la prueba preliminar
como la experimentacion posterior se han realizado en una plataforma con proce-
sador Intel Pentium IV a2.6 MHz. Todos |os algoritmos se han implementado con
el lenguaje de programacién C++y compilado para ser €jecutados sore €l sistema
operativo GNU-Linux.

Para el algoritmo | — ICP, se ha fijado un méximo de 40 iteraciones para ase-
gurar una correcta convergencia suponiendo condiciones de partida favorables. Se
debe resaltar como los métodos de RI basados en ICP convergen de forma satis-
factoria dentro de las diez primeras iteraciones del algoritmo [Rusinkiewicz, 01].
Desafortunadamente, en una gran cantidad de situaciones no es posible contar con
informacién suficiente para proporcionar a agoritmo una solucién de partida pré-
ximaal optimo. Siguiendo las directrices de [Horn, 87], hemos elegido como solu-
cion de partida de | — ICP una rotacién arbitraria, una traslacion dada por la sus-
traccion de los centros de masas de la imagen escena'y modelo, y un factor de
escala uniforme estimado. Para el resto de parametros asociados con el algoritmo
se han fijado alos mismos valores empleados por el autor [Liu, 04].

Para el algoritmo hibrido ICP+SA, al igual que paral — ICP, se hafijado un
total de 40 iteraciones paralaprimeraetapa de registado con | — ICP. El proceso de
enfriamiento realiza 20 iteraciones y 50 movimientos de prueba como maximo por
iteracion, con un valor de temperaturainicial estimadacon To = [p/10g.(0)]-C(S)
(dondeC(Sp) esel costedelasolucidninicial obtenidaen lafase anterior con ICP).
S6lo hemos considerado unaiteracion para el procedimiento |CP+SA.

Con respecto a método de RI basado en ILS desarrollado en nuestro grupo
de investigacion [Corddn, 06a], hemos mantenido los valores del parametro a que
controla el grado de perturbacion de la permutacion a valor establecido en la pro-
puesta original, a = 2 (perturbacion del 50 % de la permutacion), y los valores de
los pesos gque determinan la importancia relativa de las funciones g y Mgrror €N
F (ver expresion 2.3 y Seccion 2.4.1) awg = 0.1y Om,,,, = 0.9. El método de
mejora de ILS se ha establecido a mismo nimero de iteraciones fijado para SSy,
(80 iteraciones).

Nuestra propuesta SS;, maneja un conjunto inicial P compuesto por Psize = 80
soluciones diversas y un RefSet con b = by + by = 10 soluciones, con by = 7 en
el subconjunto de Calidad (RefSet;) y b, = 3 en el subconjunto de Diversidad
(Ref Sety). El algoritmo de busgueda local se g ecuta un maximo de 80 iteraciones
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en cada aplicacion del Método de Mejora, actualizando €l vector de corresponden-
cias 8 cada k = 10 iteraciones de la busgueda local (ver Seccion 2.4.6). De esta
forma, & se actualizara siete veces durante cada aplicacién de la blUsquedalocal .

Paralos algoritmos ILS y SSy, hemos establecido un tiempo maximo de CPU
de 20 segundos en cada gjecucion. Ademas, para los dos algoritmos anteriores
y para el agoritmo ICP + SA (método hibrido), hemos realizado un total de 15
gjecuciones (con semillas diferentes para el generador de nimeros aleatorios) para
cada una de las dieciséis instancias de problema con laintencion de eludir el usual
sesgo aleatorio de los algoritmos probabilisticos.

25.2. Andlisisderesultados

Esta seccion esté dedicada a mostrar |os resultados obtenidos en los experi-
mentos. En beneficio de la claridad, 1a hemos dividido en dos partes distintas. En
la primera subseccion, se realiza un estudio experimental previo para analizar €l
rendimiento de las diferentes variantes de nuestra propuesta SS;,, donde se prue-
ban los dos operadores de combinacion implementados y varias configuraciones
de pesos de la funcién objetivo (ver Seccidn 2.4.2). Los resultados de la heuristica
voraz se consideran como un umbral inferior de calidad para esta primera experi-
mentacion. Después, con laintencién de medir el rendimiento de nuestra propuesta
en la solucion del problema cuando se consideran las imagenes MRI de cerebros
humanos, S5, se comparacon €l resto de técnicas del estado del arteen Rl en el es-
pacio de correspondencias, | — ICP [Liu, 04], ICP+SA [Luck, 00] y lacontribucién
de RI basada en el agoritmo ILS [Corddn, 06a].

2521 SSy-PMX Versus SSy-Voto

Para cadainstanciadel problemade RI (especificadapor cierto escenario de RI
y por una de las cuatro transformaciones), la comparacion entre ambos métodos
de combinacion se realiza considerando cinco valores diferentes de los pesos de
la funcion objetivo F. Cada una de estas variantes se denotan por WC,_y, donde
x ey corresponden a los coeficientes de ponderacion g Y ®m,,,, de la funcion
objetivo (ver Seccion 2.4.2). La pareja de pesos comprende valores en € ran-
g0 (g, ®my,) = (0,1), donde el proceso de busqueda solo estéa guiado por el
uso de informacion dependiente (especifica de laimagen) del problema (midien-
do la calidad de la correspondencia de puntos mediante la informacién de cur-
vaturay sin tener en cuenta €l error de registrado g), hasta (g, ®Wm,, ) = (1,0),
donde la busgueda solamente se guia por €l error de registrado, como es la préac-
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tica habitual. Se prueban también tres situaciones intermedias ((0g, Omy,y) =
{(0.2,0.8), (0.5,0.5), (0.8,0.2)}), donde se establece un balance diferente entre
ambos criterios de optimizacion.

Las Tablas 2.3 a 2.6 muestran una comparacién detallada entre |os métodos de
combinacién PMX y Voto para los cuatro escenarios mostrados en la Tabla 2.2.
La estructura de cada tabla estd organizada para abergar las cuatro instancias a
resolver, es decir, cada una de las cuatro transformaciones consideradas (ver Tabla
2.1).

WCo—1 WCo2—08 WCo5—05 WCog—0.2 WGy o
Voraz | PMX  \oto | PMX  Voto | PMX  Voto | PMX  \oto | PMX  \oto
4072 911 2562 627 2558 479 2549 358 2430 401 2377
- 1982 3296 | 1136 2992 820 2841 | 2629 2629 | 2577 2577
1283 2885 773 2782 567 2648 766 2543 | 2095 2497
262 162 145 143 79 87 563 57 705 54

ax= 3

WCo_1 WCo2—08 WCo5—05 WCog—0.2 WCy_o
Voraz | PMX  Voto | PMX  Voto | PMX  Voto | PMX Voo | PMX  \oto
2606 562 1639 368 1639 284 1631 252 1555 236 1521
- 1215 2109 638 1915 408 1818 1682 1682 1649 1649
792 1863 484 1767 330 1690 680 1627 | 1433 1597
168 120 75 88 35 55 573 36 422 34

ax 23

WCo_1 WCo2-—038 WCo5-05 WCog—0.2 WCi_o
Voraz PMX \obto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto
4072 906 2562 584 2562 488 2549 407 2430 433 2377
- 1724 3296 1095 3296 941 2841 2629 2629 2577 2577
1293 2911 762 2911 601 2650 1132 2545 2158 2495

276 187 143 136 111 85 881 58 696 53

ax= 3

WCo_1 WCo2-—038 WCo5-—05 WCog—0.2 WCy_o
Voraz | PMX  Voto | PMX  \Woto | PMX  \oto | PMX  Voto | PMX  \oto
5864 1313 3689 842 3689 668 3689 645 3499 623 3423
3281 4747 1519 4309 944 4747 3626 3786 3712 3712
1991 4197 1069 3984 787 4197 970 3661 3052 3597
596 267 159 199 73 267 721 82 1116 79

ax= 3

Tabla 2.3: Errores de registrado obtenidos por € algoritmo SS;, a considerar los
operadores de combinacién PMX y Voto y los cinco valores diferentes para los
dos pesos de la funcién objetivo. La tabla se divide en cuatro subtablas, una por
cada instancia del escenario 1 Vs. Ti(l2) considerando imagenes 3D. Los valores
minimo y medio de g se muestran subrayadosy en negrita

L os resultados mostrados en cada celda de tabla corresponden a valor de g,
la medida de evaluacion final de la superposicion obtenida entre ambas imégenes,
paralaestimacién de registrado obtenida por cada uno de los dos métodos de com-



2.5. Experimentacién y analisis de resultados

93

WCo_1 WCo2—08 WCo5-—05 WCo—0.2 WCi_o
Voraz | PMX  Woto | PMX  \oto | PMX  \oto | PMX  \Voto | PMX  \oto
m 4072 911 2562 627 2558 479 2549 358 2430 401 2377
M - 1982 3296 1136 2992 820 2841 2629 2629 2577 2577
H 1283 2885 773 2782 567 2648 766 2543 2095 2497
c 262 162 145 143 79 87 563 57 705 54

WCo_1 WCo2_08 WCo5-—05 WCo—0.2 WCi_o
Voraz | PMX  Voto | PMX  \Woto | PMX  \oto | PMX  Voto | PMX  \oto
m 2606 562 1639 368 1639 284 1631 252 1555 236 1521
M - 1215 2109 638 1915 408 1818 1682 1682 1649 1649
H 792 1863 484 1767 330 1690 680 1627 1433 1597
c 168 120 75 88 35 55 573 36 422 34

WCh—1 WCo.2—0s8 WCos5-_05 WCog—02 WCi_g
Voraz PMX \oto PMX \bto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto
m 4072 906 2562 584 2562 488 2549 407 2430 433 2377
M - 1724 3296 | 1095 3296 941 2841 | 2629 2629 | 2577 2577
M 1293 2911 762 2911 601 2650 | 1132 2545 | 2158 2495
c 276 187 143 136 111 85 881 58 696 53

WCo—1 WCo2-—08 WCo5-05 WCog—0.2 WCy—g
\oraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto
m 5864 1313 3689 842 3689 668 3689 645 3499 623 3423
M - 3281 4747 1519 4309 944 4747 3626 3786 3712 3712
n 1991 4197 1069 3984 787 4197 970 3661 3052 3597
c 596 267 159 199 73 267 721 82 1116 79

Tabla 2.4: Errores de registrado obtenidos por el algoritmo SSy, a considerar los
operadores de combinacion PMX y Voto y los cinco valores diferentes para los
dos pesos de la funcién objetivo. La tabla se divide en cuatro subtablas, una por
cada instancia del escenario 11 Vs. Ti(l3) considerando imégenes 3D. Los valores
minimo y medio de g se muestran subrayadosy en negrita
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WCo—1 WCo2—08 WCo5-—05 WCo8—0.2 WGy o
Voraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto
4471 885 2549 451 2378 327 2378 282 2378 692 2365
1595 3230 1186 2893 970 2698 2657 2679 2591 2591
- 1213 2934 714 2613 477 2546 767 2513 2348 2467
- 176 169 224 145 175 108 739 90 446 61

ax= 3

WCo_1 WCo2-08 WCos5-—05 WCos—0.2 WCy_o
\oraz PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto
2861 573 1631 315 1522 214 1522 186 1522 477 1513
1102 2067 671 1851 553 1727 | 1714 1714 | 1642 1642
- 739 1886 462 1668 326 1634 739 1609 1512 1578
- 177 106 136 96 119 72 633 58 278 37

ax= 3

WCo—1 WCo2-08 WCos5-—05 WCo8—0.2 WCi_o
Voraz PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto
4471 847 2549 407 2378 293 2378 283 2378 387 2365
1695 3230 1103 2893 907 2698 2679 2679 2566 2566
- 1153 2945 688 2605 438 2546 1088 2513 2214 2464
- 221 173 245 148 151 108 970 90 642 57

ax= 3

WCo_1 WCo2—038 WCo5-—05 WCog—0.2 WC;_o
\oraz PMX \oto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto PMX \oto
6439 1134 3671 667 3425 450 3425 399 3425 439 3406
2095 4660 1502 4166 1261 3923 3502 3857 3695 3695
- 1689 4232 937 3751 687 3679 866 3620 3179 3550
- 303 258 323 213 246 167 748 131 934 84

ax= 3

Tabla 2.5: Errores de registrado obtenidos por el algoritmo SS,, a considerar los
operadores de combinacién PMX y Voto y los cinco valores diferentes para los
dos pesos de la funcién objetivo. La tabla se divide en cuatro subtablas, una por
cada instancia del escenario 11 Vs. Ti(l4) considerando imégenes 3D. Los valores
minimo y medio de g se muestran subrayadosy en negrita
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WCo—1 WCo2—08 WCo5-—05 WCos—0.2 WGy g
Voraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto
m 4374 934 2544 480 2480 463 2480 328 2475 | 2318 2318
M - 1387 3217 872 3217 1002 2844 2670 2741 2598 2598
H 1003 2927 628 2773 637 2677 738 2592 2504 2504
c 164 156 141 180 166 93 755 85 62 62

WCo—1 WCo2—08 WCo5-—05 WCos-—0.2 WGy o
\oraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto
m 2799 534 1671 308 1620 266 1620 219 1584 472 1484
M - 969 2058 729 2058 542 1820 1754 1754 1662 1662
H 630 1878 461 1809 338 1725 760 1669 1453 1606
o 101 97 128 119 s 45 671 50 381 41

WCo—1 WCo2—08 WCo5-—05 WCos—0.2 WGy o
Voraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \Voto PMX \oto
m 4374 755 2544 477 2480 387 2480 331 2475 391 2439
M - 1423 3217 921 3217 825 2844 2673 2741 2598 2598
H 1001 2927 649 2773 506 2677 1024 2595 2379 2512
o 160 157 135 180 127 93 984 85 532 42

WCo_1 WCo2-08 WCo5-05 WCog—0.2 WC1_o
\oraz PMX \oto PMX \oto PMX \Voto PMX \oto PMX \oto
m 6299 1211 4081 681 3571 583 3571 504 3564 3339 3339
M - 2280 4632 1816 4632 1134 4096 3806 3947 3741 3741
H 1530 4251 973 4000 766 3871 1082 3725 3610 3610
o 282 183 310 252 156 130 1080 122 94 94

Tabla 2.6: Errores de registrado obtenidos por el algoritmo SSy, a considerar los
operadores de combinacién PMX y Voto y los cinco valores diferentes para los
dos pesos de la funcién objetivo. La tabla se divide en cuatro subtablas, una por
cada instancia del escenario Iz Vs. Ti(l4) considerando imégenes 3D. Los valores
minimo y medio de g se muestran subrayadosy en negrita
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binacion en las quince gecuciones realizadas. Se muestran los valores minimo,
maximo, medio y desviacion tipica, notados, respectivamente, por m, M, uy o.
Ademés, también se muestra el valor de error obtenido por el algoritmo voraz de
referencia para cada una de las dieciséis instancias.

En primer lugar, se debe hacer una mencién especial alarelacion existente en-
trelos diferentes niveles de complejidad de los cuatro escenariosy las estimaciones
de registrado realizadas por cada algoritmo de RI, que queda recogida claramente
en las Tablas 2.3 a 2.6. Vemos como, para aquellos escenarios de Rl donde una
de las dos iméagenes involucradas corresponde con una situacion con lesion (las
Ultimas tres subtablas), los valores de g son considerablemente superiores.

Analizando los resultados (redondeados) que se muestran en las Tablas 2.3 a
2.6, podemos observar como e empleo del operador PMX produce mejores re-
sultados en nuestro método de RI SS,, que los proporcionados por el operador de
Votosy el algoritmo voraz. El agoritmo SS,-PM X obtiene los mejores resultados
minimos y medios en cada una de las dieciséis instancias de RI. Por otro lado,
como era de esperar, €l agoritmo heuristico voraz obtiene el peor rendimiento.

LaFigura2.11 muestralos valores promedio minimo y medio obtenidos por ca-
da combinacion de pesos en las dieciséis instancias de Rl empleando PMX como
Método de Combinacion. Resulta destacable el hecho de que las combinaciones de
pesos intermedios inciden en un mejor rendimiento para ambos indices de la fun-
cion objetivo F. Por tanto, se obtienen peores resultados cuando solo se considera
uno de los dos términos de F, hecho que refuerza nuestraintenciéninicial de hacer
uso de informacion adicional (en nuestro caso, informacion de curvatura) como un
término extra que guie de mejor forma el proceso de blsqueda.

Por otro lado, para una comparacion profunda de las dos variantes de SSy,
analizamos también la frecuencia de aplicacion del Método de Mejora. Teniendo
en cuenta que cada nueva solucién generada por combinacién se considera para
ser procesada por el agoritmo de busgueda local en caso de que su calidad supere
la de alguno de sus dos padres, hemos observado como para la variente de SSy,
gue usa el operador PMX, se optimizo el 32% de las soluciones generadas (valor
medio sobre |as quince g ecuciones disefiadas y |as diecisé sinstancias) mediante el
Método de Megjora, frente aun 16 % del operador del Voto. Este hecho pruebacomo
el primer método presenta una serie de propiedades que favorecen la construccion
de soluciones de mejor calidad e incrementa la oportunidad de mejorar aquellas
nuevas soluciones empleando el Método de Mejora.

Con respecto alainfluencia de los val ores de pesos (WC,_y) sobre el compor-
tamiento de las dos variantes de SS;, se puede ver que la combinacion WCy 5 o5
nos permite obtener el mejor valor medio en trece de los dieciséis casos, mientras



2.5. Experimentacién y analisis de resultados

97

Valor promedio de error de registrado empleando PMX

|D Promedia(minimo) @ Promedio(medio) |

2000
1800+
1600+
14004
1200+
10004
G004
G004
4004
2004

Error de registrado

W0, 1) WC02, 08 WC05 05  WC0.8 0.2) WCE,0)
Pesos

Figura2.11: Valor promedio del error de registrado con diferentes con-
figuraciones de pesos paralos indices WC de F. Un balance apropiado
para ambos indices repercute en la obtencidn de mejores resultados
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gue el mejor valor minimo en doce de los dieciséis casos corresponde aWCp g_op.
En vista de esto, parece que el dar la misma importancia a ambos criterios de la
funcion objetivo nos permite obtener |os resultados més robustos, frente a hecho
de obtener el megjor rendimiento a reducir ligeramente laimportancia del error de
registrado para considerar mas lainformacion de curvatura de laimagen.

Con la pretension de confirmar la hipétesis anterior, la Tabla 2.7 recoge los
resultados promedio que se han obtenido por cada configuracion de pesos WC,_y
paralas dos variantes de SSy,. En vista de los datos que se muestran en dichatabla,
el megor rendimiento para SS,-Voto se obtiene con la combinacién WC;_o para
los indices minimo y medio (es decir, cuando la busqueda esta guiada solo por la
consideracion del error de registrado y se descarta por completo el uso de lain-
formacion heuristica especifica del problema). Ademas, se puede ver que cuanto
mayor es el valor de wg y mésbgjo el de wm,,, , mejor esel valor de g. Sin embar-
go, las pequefias diferencias existentes entre las distintas configuraciones de pesos
junto con la baja precision genera de esta variante claramente nos hace concluir
gue este andlisis no es muy significativo.

m H
WCo_1 725 | 980
WCo2_0g | 465 | 586
SGn-PMX | WCos5-05 | 334 | 440
WCosg-02 | 267 | 701
WCy_g 665 | 1988
WCo_1 2525 | 2849
WCpo_og | 2438 | 2676
SSy-Voto | WCy5_g5 | 2428 | 2597
WCyg_g2 | 2393 | 2507
WCy o | 2344 | 244

Tabla 2.7: Valores promedio correspondientes con cada combinacion de pesos de
lafuncién objetivo en las dos variantes de SS;,

Por otro lado, centrando nuestra atencién de forma especifica en e método
PMX (el cua proporciona los mejores resultados en todos los casos, 1o que nos
permite realizar un andlisis mas profundo), es facil darse cuentacomo paralacom-
binacion intermedia de pesos, los resultados son los més equilibrados en ambos
indices. Es evidente que los peores resultados se obtienen cuando se considera
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un unico término en la funcién objetivo. Se deducen los peores valores medios
cuando la informacion heuristica no se considera, es decir, cuando se usa la com-
binacion de pesos WCy_1, mientras que se obtienen los peores valores minimos
cuando no se tiene en cuenta el término referente al error de registrado g (la com-
binacion WCy_1). De forma adicional, el segundo peor resultado en cada indice
se obtiene mediante la otra combinacién. Este comportamiento muestra como un
buen balance entre ambos términos de la funcion objetivo permite conseguir una
convergencia mas apropiada. De esta forma, los resultados experimentales de la
variante SS,-PM X refuerzan nuestraintencion inicial de hacer uso de informacion
adicional (lainformacién de curvatura, en nuestro caso) como un segundo término
de lafuncion objetivo paratener un proceso de blsqueda mejor guiado, mostrando
como es necesario contar con un balance adecuado entre los dos criterios de error
para obtener un comportamiento global robusto y unos resultados precisos.

25.2.2. Comparacion entre SSy, y métodos previos de RI

En esta seccidn comparamos nuestra propuesta de SSy, (considerando el opera-
dor de combinacién PM X y los valores de pesosWCy 5_¢5) con ILS (la propuesta
de RI desarrollada por miembros de nuestro grupo de investigacion [Cordon, 06a])
y con dos algoritmos recientes del estado del arte en RI tratando con el enfoque
de correspondencias de puntos: | — ICP [Liu, 04] e ICP + SA [Luck, 00]. Com-
pararemos la calidad de la solucidn obtenida con estos tres métodos al resolver las
dieciséis instancias del estudio. Como medida de comparacion consideraremos €l
valor de Error Cuadratico Médio (ECM). El valor de ECM es mas adecuado para
comparar métodos de RI generales que €l valor de g, ya que este Ultimo restringe
Su uso a aguellas aproximaciones basadas en permutacion. Ademas, se trata de
una métrica muy conocida y usada en la comunidad de RI basado en caracteris-
ticas [Bed, 92, Feldmar, 96, Yamany, 99]. Finamente, el ECM se ha propuesto
recientemente como una métrica estandar de rendimiento para prevenir posibles
comparacionesinjustas entre algoritmos de Rl y motiva un andlisis preciso estadis-
ticamente [Robinson, 04].

Laexpresion del ECM, en el que cada punto transformado de laimagen escena
Se asigna con su correspondiente méas cercano de la imagen modelo (sin consi-
derar el que este Ultimo esté asignado con otro punto de la imagen escena), es la
siguiente:

SR -9
r

ECM

2.7)
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donde f (%) eslatransformacion espacia que sufreX € le (1 <i <) a aplicarle
la transformacién f estimada, i es el punto de I, méas cercano a f (X)), y r es e
ndmero de puntos de laimagen escena le.

Debemos tener en cuenta que a finalizar la gjecucién de cualquier método de
RI, lacalidad del RI que se obtiene con la solucién obtenida viene expresada segiin
la ecuacion 2.7, es decir, el valor de ECM. Se puede ver como F y ECM corres-
ponden a expresiones de funciones con objetivos de evaluacion diferentes. Sin em-
bargo, en ciertas aplicaciones de RI, F y ECM podrian expresarse de la misma
forma, por |o que no seria necesario realizar una segunda evaluacion de la solucién
estimada por el método de Rl para medir lacalidad del RI.

Al igua que en los experimentos anteriores, proporcionamos el valor minimo,
el maximo, € promedioy ladesviacion tipicadel ECM paralas quince gjecuciones
independientes realizadas. Las Tablas 2.8 a 2.11 muestran los valores (redondea-
dos) obtenidos por los cuatro algoritmos de Rl paralos experimentos con €l reper-
torio de imagenes del BrainWeb, asi como el valor de ECM de las soluciones 6pti-
mas (las correspondientes con el registrado de |as dos imégenes consideradas me-
diante las transformaciones verdaderas recogidas en la Tabla 2.1), € cual aparece
entre corchetestras|os dieciséis nombres de instancia. Se observa que cadanimero
en esta tabla esta redondeado.

Nuestra primeraconclusién alavistade los resultados recogidos en estas tablas
es que se demuestra la relacion entre los diferentes niveles de complegjidad en las
instancias de RI y los resultados obtenidos por cada algoritmo, de la mismaforma
gue ocurria en las Tablas 2.3 a 2.6. Se puede observar como los valores de ECM
obtenidos se algjan cada vez més del Optimo cuando se incrementa la complejidad
del escenario de RI. Por otro lado, se puede ver como nuestra propuesta de RI
SS,, consigue el mejor rendimiento medio en los dieciséis casos, asi como el mejor
valor de ECM minimo en quince de los dieciséis casos.

L os pobres resultados de la contribucion basada en ILS muestran que, a pesar
de hacer uso de esta misma informacion heuristica, nuestra propuesta de Rl SS,
es capaz de hacer un mejor uso de lainformacién dependiente del problemaen un
menor tiempo de gjecucion. A pesar de ello, lapropuestabasadaen IL S consigue el
mejor valor minimo de ECM en una de las dieciséis instancias, siendo la segunda
mejor propuesta de Rl & contar con dieciséis mejores valores minimos y ocho de
dieciséis mejores valores medios, empatando en dos més, frente al tercer mejor
algoritmo ICP + SA. Mientras tanto, €l bajo valor de desviacion tipica muestra la
robustez de nuestra propuesta SSy,, frente al elevado valor obtenido por lalLS. En
particular, conseguimos uno de nuestros principales objetivos: disefiar un método
deRI lo suficientemente competitivo en términos de eficaciay €ficienciatrabajando
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. o mEy | Ry
|—-ICP ICP+SA ILS S5, | |—-ICP ICP+&%A ILS SS;,
m 344 247 97 35 131 131 61 37
M - 344 752 40 - 131 482 50
M - 307 287 37 - 131 184 43
o - 38 186 2 - 0 119 4

I1 Vs Ti(l2)

L wE ] T
|—ICP ICP+SA ILS SS, | I—-ICP ICP+%A ILS SS,
m 894 457 96 57 632 283 181 49
M - 711 751 67 - 611 1081 59
1 - 559 288 63 - 465 413 54
o - 81 186 3 - 101 268 3

Tabla 2.8: Valores de ECM obtenidos por los tres algoritmos de RI del estado del
artey nuestro método de RI SS,, considerando el escenario de problemadeRI entre
lasimagenes |1 e |,. Latabla se subdivide en cuatro subtablas para considerar las
cuatro transformaciones que dan lugar a las diferentes instancias de Rl a resolver.
Los mejores valores de ECM minimo y medio se muestran subrayadosy en negrita

en escenarios complejos de RI médico intrasujeto.

Para mostrar de forma clara el rendimiento real de cada técnica de RI cuan-
do se abordan los problemas de RI con BrainWeb anteriormente introducidos, la
Figura 2.12 recoge las inspecciones visuales del solapamiento conseguido por ca-
daalgoritmo de RI en cuatro de las dieciséis instancias consideradas, una por cada
escenario de RI. Los gréficos 3D de la citada figura (concrétamente, los gréficos
de lafila segunda a la fila quinta) muestran la superposicién de laimagen escena
transformada con f estimada (f /) y la imagen modelo. Obviamente, una mejor
estimacion de f obtiene un mayor solapamiento de lasimagenes. Asi, apartir delo
presentado en la citada figura, se puede ver como nuestra propuesta SS,, siempre
obtiene el mejor registrado (ver lasiméagenes en la segundafila). Podemos observar
como la mejora de rendimiento con respecto a resto de algoritmos es mucho méas
destacada a medida que se incrementa el orden de complejidad del escenario de RI
y que el enfoque basado en ILS es la Gnica técnica de RI, aparte de la SS, que
es capaz de proporcionar soluciones de calidad, aunque de forma poco robusta en
comparacion con nuestra propuesta de Rl SSy,.



102 Capitulo 2. Registrado de imagenes en el espacio de correspondencias

| —ICP ICP+SA ILS SS, | I—-ICP ICP+%A ILS SSq
m 518 305 106 90 330 237 69 50
M - 432 837 132 - 297 549 66
1l - 343 362 112 - 261 235 57
o - 32 121 2 - 18 136 4

I3 Vs Ti(l3)

|—ICP ICP+SA ILS S5, | I—-ICP ICP+3%A ILS SSy
m 438 279 98 43 478 336 143 112
M - 389 853 235 - 429 1225 143
u - 347 357 64 - 382 520 123
o - 33 215 46 - 24 307 8

Tabla 2.9: Valores de ECM obtenidos por los tres algoritmos de RI del estado del
artey nuestro método de RI SS,, considerando el escenario de problemadeRI entre
las imagenes |1 e |3. Latabla se subdivide en cuatro subtablas para considerar las
cuatro transformaciones que dan lugar a las diferentes instancias de Rl a resolver.
Los mejores valores de ECM minimo y medio se muestran subrayadosy en negrita
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|—-ICP ICP+SA ILS SS, | | —-ICP ICP+%A ILS SS;,
m 704 236 226 149 1493 314 137 51
M - 466 889 269 - 388 561 167
M - 385 385 184 - 359 238 89
o - 61 167 33 - 22 110 41

I1Vs. Ti(l4)

|—ICP ICP+SA ILS SS, | I—-ICP ICP+SA ILS SS,
m 951 312 215 52 416 342 307 95
M - 433 873 227 - 413 1267 375
1 - 381 381 82 - 367 553 154
c - 43 169 45 - 17 241 86

Tabla 2.10: Valores de ECM obtenidos por los tres algoritmos de RI del estado del
artey nuestro método de RI SS,, considerando el escenario de problemadeRI entre
las imagenes |1 e |4. Latabla se subdivide en cuatro subtablas para considerar las
cuatro transformaciones que dan lugar a las diferentes instancias de Rl a resolver.
Los mejores valores de ECM minimo y medio se muestran subrayadosy en negrita
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| —ICP ICP+SA ILS SS, | I—-ICP ICP+%A ILS SSq
m 237 230 116 128 341 142 78 52
M - 237 971 298 - 341 626 188
wloo- 236 312 193 | - 268 219 75
o - 2 236 62 - 71 153 41

12Vs. Ti(l4)

|—ICP ICP+SA ILS S5, | I—-ICP ICP+3%A ILS SSy
m 609 399 108 70 1588 982 164 105
M - 439 975 278 - 1533 1395 362
u - 407 338 104 - 1247 481 150
o - 10 238 67 - 209 339 78

Tabla2.11: Valores de ECM obtenidos por los tres algoritmos de RI del estado del
artey nuestro método de RI SS,, considerando el escenario de problemadeRI entre
las imagenes |, e |4. Latabla se subdivide en cuatro subtablas para considerar las
cuatro transformaciones que dan lugar a las diferentes instancias de Rl a resolver.
Los mejores valores de ECM minimo y medio se muestran subrayadosy en negrita
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Figura 2.12: De izquierda a derecha, la primera fila corresponde alos
graficos 3D con la superposicién obtenida en cuatro de las dieciséis
instancias de RI: 11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Tx(l3), 11 Vs. T3(l4) e l2 Vs.
T4(l4), mientras que las siguientes cuatro filas corresponden con las
mejores estimaciones de registrado logradas por cada algoritmo de RI
(de arribaaabgjo: SSy, ILS, ICP+SA el —ICP)
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Conclusiones

En este capitulo hemos descrito el disefio de una nueva propuesta de Rl que
emplea el algoritmo SS para la blsgueda de soluciones de calidad en el espa-
cio de las correspondencias. Se ha realizado un disefio especifico para cada una
de las componentes de SS, adaptado al enfoque de RI considerado. Para el andli-
sis del rendimiento de nuestra propuesta, hemos configurado una amplia variedad
de experimentos, para lo que hemos usado imagenes 3D del repositorio publi-
co BrainWeb que simulan resonancias magnéticas de cerebros humanos, de en-
tre las que hemos seleccionado un repertorio donde se consideran situaciones
con/sin ruido y otras con/sin lesion de esclerosis multiple. El método desarro-
llado se ha comparado con otras propuestas de la literatura de RI, en especia
con el método basado en el agoritmo ILS propuesto en la tesis doctoral del Dr.
Damas [Damas, 03, Cordon, 06a], siendo nuestra propuesta la que ha mostrado
unos resultados significativamente mejores al resto de métodos considerados.

En el siguiente capitulo abordaremos el problema de RI desde e enfoque de
los pardmetros de la tranformacién de registrado, presentando el disefio de un
nuevo método de RI basado en SS para este enfoque. Los resultados obtenidos
por esta propuesta se compararan con |os conseguidos por otras propuestas de la
literatura especializada en este enfoque, en especial la propuesta de CHC del Dr.
Damas [Damas, 03]. Ademés, con ello pretendemos extraer una serie de conclu-
siones acerca de | as caracteristicas que nos pueden proporcionar ambas propuestas
RI al tratar de resolver el problemade RI desde los dos enfoques considerados.
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3.1. Introduccion

Continuando con €l trabajo desarrollado en el capitulo anterior, en el presente
capitulo pretendemos profundizar en lamejoradel rendimiento de nuestra primera
propuesta basada en el emparejamiento de |as correspondencias afrontando el pro-
blema de RI desde un enfoque distinto. En este caso consideraremos el enfoque
de busqueda de los valores apropiados para los parametros de la transformacion
de registrado f. Por tanto, abordaremos el problema desde una perspectiva de op-
timizacion numérica, en concreto, de los pardmetros de f, y no de optimizacion
combinatoria como en el caso anterior.

Los algoritmos evolutivos (AES) son las técnicas metaheuristicas de mayor
aplicacién como estrategia de optimizacion de la transformacion de registra
do, como asi demuestra el volumen importante de contribuciones publicadas en
las Ultimas décadas en la literatura especializada [Fitzpatrick, 84, Mandava, 89,
Tsang, 97, Simunic, 98, Matsopoulos, 99, Yamany, 99, Rouet, 00, Chalermwat, 01,
Chow, 01, He, 02, Corddn, 06d]. Aungue estas propuestas evolutivas de métodos
de RI tratan resolver los problemas asociados alos métodos clasicos que comenta-
mosen el primer capitulo de estamemoria, aln presentan diferentesinconvenientes
y limitaciones que analizaremos en la seccion siguiente.

Tratando de resolver estos problemas, en este capitulo proponemos el uso del
AE Scatter Search (SS) como estrategia de blsqueda de |os mejores pardmetros de
latransformacion de registrado. Gracias alamodularidad y facil adaptabilidad con
laque cuenta SS, nuestra propuesta de método de RI mantiene el esquema general
desarrollado parala propuestadel capitulo anterior, redisefiando nuevas estrategias
de busqueday construccion de soluciones para los componentes dependientes del
problema tratado.

La estructura de este capitulo se divide en las siguientes secciones. En la Sec-
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cion 3.2 se detallan los diferentes inconvenientes y limitaciones de las propuetas
evolutivas de métodos de RI de mayor difusion en e estado del arte. Ademas,
en la citada seccion describimos algunas de las contribuciones mas relevantes y
recientes abordando esta perspectiva del problema RI. A continuacion, en la Sec-
cion 3.3 detallamos tanto el esquema de codificacion y lafuncién objetivo como el
disefio especifico de las componentes de SS dependientes de la aplicacion. En la
Seccion 3.4 sellevaacabo laexperimentacidny el andlisis de resultados obtenidos
por nuestra propuesta en comparacion con otros métodos de RI presentes en la
literatura que trabajan con el enfoque de los pardmetros de la transformacion de
registrado en los problemas de RI médicas considerados en € capitulo anterior.
A continuacion, la Seccion 3.5 pretende analizar de forma conjunta el rendimien-
to obtenido por nuestras dos propuestas y €l resto de métodos del estado del arte
independientemente del esquema considerado: correspondencia de primitivas vs.
optimizacion de pardmetros de la transformacion. Por Ultimo, se incluye una sec-
cion de conclusiones del capitulo.

3.2. Antecedentes

Esta seccién esta dedicada a presentar las primeras propuestas evolutivas de
RI, detallando sus principales limitaciones a abordar el problema de RI. Ademés,
en subsecciones posteriores describiremos algunas de | as contribuciones mas rele-
vantes y recientes tratando el problema de Rl desde esta perspectiva.

3.2.1. Primeras aproximaciones evolutivas al problema de registrado
deimagenes

Practicamente latotalidad de contribuciones de regi strado que emplean AES co-
mo esquema de optimizacion estan basadas en €l enfoque de RI de la busqueda de
los pardmetros de la transformacion (f). Dentro de esta familia de métodos, pode-
mos encontrar soluciones de alta calidad con un disefio muy perfeccionado, asi co-
mo enfogues en los que el AE no se construye de forma adecuada. A continuacion
pasamos a realizar una revision analitica de los diferentes métodos evolutivos de
RI propuestos en laliteratura

Los primeros intentos de resolver e registrado mediante técnicas de opti-
mizacién global se encuentran a principios de los ochenta. El volumen de lainfor-
macion manejada asi como el nimero de parametros que se buscan prevenian de
realizar una blsqueda exhaustiva de las soluciones. La primera aproximacion basa-
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daen un AG se propuso en 1984 paraimégenes angiograficas 2D [Fitzpatrick, 84].
Desde estacontribucién inicial, diversos autores han resuelto el problema mediante
distintos enfoques pero aln encontramos importantes limitaciones en sus aproxi-
maciones.

Como primera limitacién se encuenta el uso de la codificacion binaria para
resolver un problema cuyas variables son inherentemente reales. Esto nos lleva a
lasituacion de tener que equilibrar lamagnitud de la transformacién consideraday
la precision de la solucion gue se devuel ve para un determinado nimero de bits en
la codificacion. Este tipo de situaciones solo puede permitirse en entornos donde
la precision no es un requisito critico o donde conozcamos a priori el rango de
cambio de los pardmetros que definen la transformacion. Ademas, si intentamos
obtener una solucion maés precisa aumentando el nimero de bits de la codificacion,
el tiempo de gecucion necesario para que el algoritmo alcance la convergencia
aumentara también.

Por gemplo, en 1989, Mandava y otros [Mandava, 89] usaron una estructura
de 64 bits para representar una solucién candidata al intentar encontrar los ocho
pardmetros de una transformacion hilineal. Tsang [Tsang, 97] usaba cromosomas
de 48 bits para codificar tres puntos de prueba como base de la estimacién de una
funcién de registrado afin 2D. En propuestas mas recientes como |la de Yamany
y otros [Yamany, 99] y la de Chalermwat y otros [Chalermwat, 01], se sigue el
mismo esquema de codificacion binaria a enfrentarse con imagenes con transfor-
maciones rigidas 3D y 2D respectivamente. Yamany y otros imponen un rango de
+31° sobre los angulos de rotacion y de +127 unidades en el desplazamiento al
definir un cromosomade 42 bits (ocho para cada parametro detraslaciony seis para
cada angulo de rotacion). Por su parte, Chalermwat y otros usaban 12 bits parala
codificacion del pardmetro de rotacion 2D afin de alcanzar un rango de blsgueda
de +£20.48° (permitiendo asi €l uso de un factor de precisién parala discretizacion
del intervalo continuo asociado al angulo de rotacion) y almacenaban en otros 10
bits cada uno de los dos parametros de traslacion (£512 pixels).

Al margen del uso de la codificacion binaria basica, € tipo de AG consid-
erado es habitualmente e propuesto originamente por Holland [Holland, 75],
[Goldberg, 89]. Esto es, se usa una estrategia de seleccion basadaen el mecanismo
de asignacion de probabilidad proporcional y en el muestreo estocastico con reem-
plazo (el conocido método de seleccion por ruleta), asi como el operador clésico de
cruce en un punto y la mutacion simple por intercambio de un bit. De un lado, es
bien sabido que la estrategia de sel eccion mencionada causa una fuerte presion se-
lectiva, teniendo por tanto un ato riesgo de convergencia prematura del agoritmo.
De otro lado, también se hademostrado que es dificil que el cruce en un Unico pun-
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to proporcione descendientes Utiles puesto que destruye los blogues constructores
con mucha facilidad [Goldberg, 89].

Otro inconveniente importante de muchas contribuciones es que sélo mane-
jan imégenes que han sufrido una transformacién rigida [Simunic, 98, Chow, 01,
He, 02]. Estas trasformaciones pueden emplearse en un nimero limitado de
aplicaciones practicas pero éste no es € caso de muchas situaciones reales
donde al menos seria deseable la posibilidad de incluir un factor de escala
uniforme [Goshtasby, 05]. En el caso 2D, se han redlizado diversas propues-
tas para considerar trasformaciones hilineales o afines [Mandava, 89, Tsang, 97,
Matsopoulos, 99], pero no asi en 3D.

A continuacion, realizamos un breve resumen de la descripcion de algunas de
las contribuciones més recientes y de mayor interés que solucionan en gran medida
los inconvenientes planteados por |os métodos anteriores.

3.2.2. Propuesta de Rouet y otros

En [Rouet, 00], los autores afrontan el registrado 3D MR-CT mediante un algo-
ritmo con tres etapas. Primero, se determinan |os pardmetros de una trasformacion
rigida mediante un AG con codificacion real. A continuacion, emplean otro AG
parala correspondencia entre puntos que tratard de determinar una transformacion
trilineal global. Finalmente, proponen un analisis posterior de la poblacién de sali-
dadel paso previo con el fin de alcanzar un ajuste més fino mediante un proceso de
optimizacion local. Esta propuesta brinda una de las aproximaciones méas comple-
tas a problema de registrado mediante AGs que hemos encontrado en laliteratura.
No obstante, identificamos algunos puntos débiles en la misma:

= Diversos estudios han demostrado que se precisa un equilibrio entre la tasa
de diversidad y convergencia hacia la solucion con €l objetivo de alcan-
zar un buen comportamiento de cualquier AG (a fin de evitar quedar atra-
pados en minimos locales). Aungque Rouet y otros usan el principio de
Latin squares 1 para controlar la distribucion de la poblacion por € es-
pacio de busqueda, hay otras aproximaciones que pueden llevarse a cabo
y que han demostrado una mayor eficacia. Las técnicas basadas en nichos
[Deb, 89, Goldberg, 87, Goldberg, 89, Mahfoud, 95], o incluso algunos de
los principios del algoritmo CHC [Eshelman, 91] son esgquemas muy em-
pleados en €l areade la CE y parecen aproximaciones mas apropiadas.

Ieste procedimiento no es conocido en el area de la CE y sélo lo reconocemos como mecanismo
inductor de diversidad por la explicacion de los autores
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= Ademés, € éxito del segundo paso del algoritmo depende de una definicién
precisa de la clase de curvatura en cada punto. Las medidas de curvatura
requieren del célculo de las derivadas de la curva o superficie que son opera-
ciones complegjas que pueden introducir errores de calculo o, incluso peor,
ser dificiles de obtener en el caso de superficies no estructuradas de cual quier
forma.

= Por dltimo, el uso de operadores simples (como €l cruce uniforme) en un AG
con codificacién real no eslamejor opcién, incluso si 1o que pretendemos es
mejorar la eficiencia de nuestro algoritmo [Herrera, 98].

3.2.3. Propuestade Hey Narayana

Esta contribucion ([He, 02]) corresponde con una ligera mejora de la aproxi-
macion realizada por Yamany y otros [ Yamany, 99], proponiendo un esquema de
codificacion real y haciendo uso de un operador de cruce aritmético y un operador
de mutacion uniforme dentro de un modelo generacional elitista que considera un
mecanismo de reinicializacion de la poblacion. Esta propuesta se enfrenta a trans-
formaciones rigidas siguiendo una técnica en dos pasos que realiza primero una
estimacion de parametros preliminar mediante un AG con codificacion real y de-
spués refina los resultados con un método de division en rectangul os desarrollando
una busgueda local. En la primera etapa, €l rango de los pardmetros se fijé a +20
voxeles a lo largo de las direcciones x e y, y a 40 vOxeles en la direccién del
gje z. No obstante, €l gjuste de |os pardmetros entre ambas imagenes puede ser un
punto débil cuando se trate de aplicar este método a entornos del mundo real, como
veremos en | as experimentaciones realizadas en este capitulo y el siguiente.

3.2.4. Propuestade Corddny otros

Miembros de nuestro grupo de investigacion proponen en [Cordén, 06d] la
solucion a problema de RI haciendo uso de un AE avanzado como es e algo-
ritmo CHC [Eshelman, 91]. En este trabajo se consideran imégenes MRI y lareso-
lucion del problema se enmarca en un enfoque basado en caracteristicas, concré-
tamente en lineas de cresta. El trabajo incluye el disefio de dos métodos distintos
de RI basados en €l agoritmo CHC. El primero de ellos emplea un esquema de
representacion binario y el operador de cruce HUX (siguiendo la propuesta ori-
ginal de CHC [Eshelman, 91]), mientras que € segundo considera un esquema
real parala codificacion de soluciones junto a diferentes operadores como el cruce
BLX — o [Eshelman, 93]. En ambas propuestas se considera una transformacion
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de registrado diferente a las empleadas en las propuestas anteriores, como es la
transformacién de similitud, en la que se afiade un parametro adicional de escalado
uniforme, necesario en ciertos escenarios tratando con imagen médicay otros como
el Rl aéreasy de satélite [Goshtashy, 05]. En este caso, se mantiene la misma fun-
cion objetivo empleada en contribuciones previas modificandola ligeramente para
tener en cuenta dicho factor de escala. Ambas propuestas se confrontaron con las
anterioresen el RI MRI de cerebros obteniendo claramente un mejor rendimiento.

Por dltimo, en linea con e trabajo desarrollado en esta memoria, hemos de
decir que la propuesta presentada en esta seccion obtenia buenos resultados. No
obstante, lanecesidad de afrontar diferentes problemas reales de Rl con unamayor
complegjidad en un tiempo reducido, buscando obtener soluciones de mayor cali-
dad, es lo que nos ha llevado a estudiar la propuesta de un nuevo método de RI
empleando el AE SS, descrito de forma detallada en |a seccién siguiente.

3.3. Scatter Search para la busqueda de los parametros
delatransformacion deregistrado

Segun lo expuesto en el capitulo anterior, e hecho de que los mecanismos
gue componen la SS no estén restringidos a un simple disefio uniforme permite
la exploracion de nuevas estrategias que puedan resultar efectivas en una imple-
mentacion particular, en nuestro caso, para el problema de RI. En la siguiente
Figura 3.1 mostramos el pseudocddigo que describe el procedimiento algoritmi-
co de nuestra propuesta de método de RI basado en SS parala optimizacion de los
parametros de |a transformacion de registrado.

Al igual que paralapropuestadel capitulo anterior, hemos optado por incluir la
componente opcional de blsqueda local con la intencion de conseguir soluciones
de dta calidad para intentar satisfacer de mejor forma los requisitos de nuestro
problema. Ademés del cambio necesario en el Método de Mejora (notado como
MM enlaFigura3.1), en la propuesta actual hemos considerado disefios particu-
lares paralos otros dos métodos dependientes de la aplicacion, € Método de Gene-
racion de Soluciones Diversas (notado como MGSD en laFigura3.1) y € Método
de Combinacién (notado como M C en la Figura 3.1). Por otro lado, hemos man-
tenido € disefio descrito en € capitulo anterior para los métodos independientes
delaaplicacion, es decir, el Método de Generacion de Subconjuntos (notado como
MGS en laFigura3.1) y e Método de Actualizacion del Conjunto de Rerefencia
(notado como MACR en la Figura 3.1), asi como el uso del disefio avanzado del
conjunto de referencia basado en un modelo de dos capas, ademés de emplear €l
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Algoritmo SSpara €l Rl en €l espacio delos parametrosde f :

P—0

MIENTRAS (|P| < PSze) HACER
Obtener una solucién nueva x generada por €l MGSD
Mejorar x con el MM y generar X’
Sl (X' ¢ P) ENTONCESP «— PU{X'}

Ordenar las soluciones en P seguin su valor de funcion objetivo (lamejor solucién de P
es aquellacon el valor mas alto de F ocupando la primera posicion). Incluir las primeras
b soluciones de P a Ref Set

MIENTRAS (no se cumpla condicion de parada) HACER
NuevosElems — Verdad
Lisa« 0
MIENTRAS (NuevosElems) Y (no se cumpla condicion de parada) HACER
Generar SubConj conel MGS
NuevosElems — Falso
MIENTRAS (SubConj # () HACER
Selecciona el siguiente subconjunto s de SubConj y eliminarlo de SubConj
Aplicar el M C sobre s para obtener una nueva solucion x
Sl (el valor F de x esmejor que el de la solucién mediana de Ref Set) HACER
Aplicar e MM alasolucién x con una probabilidad de 0.0625
para obtener la solucion X
SINO X' «+ x
Afadir X aLisa
Aplicar el MACR seleccionando las b mejores soluciones en Ref St U Lista
Sl (Ref Set tiene al menos una solucién nueva) ENTONCES
NuevosElems « Verdad

Sl (no se cumple lacondicién de parada) ENTONCES
Construir un nuevo conjunto P usando el MGSD
Sustituir las b — 1 peores soluciones de Ref Set con lasb — 1 mejores de P

Figura 3.1: Pseudocddigo del algoritmo SS para el Rl en el espacio de los par&
metros de f
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mismo criterio de actualizacion estatico del Ref Set.

A continuacién, describiremos tanto € esquema de codificacion y la funcion
objetivo como el disefio realizado para los tres métodos dependientes de la apli-
cacion, es decir, el Método de Generacion de Soluciones diversas, e Método de
Mejoray el Método de Combinacion.

3.3.1. Esqguema de codificacion y funcion objetivo

Al igual que en e capitulo anterior trabajaremos con una transformacion de
similitud 3D. Como esquema de codificacién de soluciones hemos escogido re-
presentar |a transformacion de similitud mediante un vector de elementos reales,
cada uno de los cuales codifica un parametro del modelo de transformacién con-
siderado. De este modo, tenemos cuatro pardmetros que codifican la rotacion
R= (a,Ejex,Ejey,Ejez) (donde o y Eje, i € X,Y,Z, definen respectivamente
el dngulo y €l gje para cierta rotacion 3D), tres para la traslacion T = (ty,ty,t;) y
uno para €l factor de escalado uniforme s. Ademas, para una representacion mas
apropiada de la rotacion, hemos considerado una representacion basada en quater-
nionsen lugar de labasada en lostres parametros de Euler con €l propésito de solu-
cionar el inconveniente que esta Ultimatiene con el problema denominado gimbal
lock 2 .

Con objeto de mejorar el rendimiento del método evolutivo de RI, proponemos
el disefio de una nueva funcion objetivo especifica para nuestro problema de RI
(notada como F). Trataremaos con un problema de maximizacién muy similar alos
manejados habitualmente en laliteratura de RI con la salvedad de que, en nuestro
caso, afladimos un segundo término que ayuda a conseguir una mejor estimacion
del parametro de escalado de la transformacién de similitud de un modo mas sen-
cillo. La expresion matemética de esta funcidn objetivo es lasiguiente:

1 1
F(f,le,lm) = 01" (1_'_2{\‘_1” f(5) b/ H2> + 2- <1+]pg—pm‘> (31

donde I¢ e I, son las imégenes escenay modelo, f eslatransformacion codificada
en la solucién evaluada, @ es el i-ésimo punto 3D de laimagen escenay rﬁ’j essu

2Es un inconveniente originado por la representacion de la rotacion mediante los angulos de Euler,
la cual provoca la pérdida de un grado de libertad. Concrétamente, este problema se produce cuando
la rotacion del segundo eje (generalmente, el eje Y) a 90 grados hace coincidir el primer y el Gltimo
eje (los ejes Xy Z), ocasionando resultados inesperados [Shoemake, 85].
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homaologo més cercano en laimagen modelo, calculado mediante la estructura de
indexacion GCP (ver Seccion 1.2.3), o1 Y 2 (01,02 € [0,1] y w1 + w2 = 1) son
dos coeficientes que ponderan laimportancia de cada término de F, p$ es €l radio
de la esfera que envuelve alaimagen escena transformada por laactual f,y p™ es
el radio de la esfera que envuelve a la imagen modelo. Se debe observar como F
toma su valor méximo en 1.0 para casos donde se obtiene un hipotético registrado
perfecto.

Debemos sefidar que el segundo término de F es necesario para estimar de
forma apropiada los cambios de escala en imagenes. Notese que si obvidramos
este segundo término, al tratarse de una maximizacion, cuanto mas préximo fuera
sacero, tanto més se eval uariacomo mejor la solucion propuesta® . De estaforma,
con s~ 0 se lograria un «falso» méximo de F. Esto nos lleva a evitar que dicho
factor sea nulo y que tengamos que definir un rango apropiado de valores para él
(introduciendo el segundo término de F).

Finalmente, con el propdsito de acelerar el proceso de construccion del GCR,
hemos realizado una mejora sobre éste a través del uso de otra estructura de in-
dexacion basada en un Kd-tree ([Zhang, 94], ver Seccion 1.2.3), que resulta ser
mucho més €ficiente que la propuesta original donde se emplea una estrategia de
blsqueda exhaustiva. De esta forma, GCP lograrealizar €l calculo del vecino més
cercano en tiempo constante, salvo para aquellos puntos de la imagen escena que,
tras aplicarleslatransformacién deregistrado f, caen fueradelarejillaque alberga
ale e Im. En estos casos, se obtiene un tiempo de respuesta de orden logaritmico
al realizar la busgueda en e Kd-tree, el cua se basa en una estructura de arbol
binario.

3.3.2. Méodo de Generacion de Soluciones Diver sas

Este método hace uso de una aeatorizacion controlada segin una memoria de
frecuencias para generar el conjunto inicial de soluciones P, siguiendo las directri-
ces de implementacion descritas en [Glover, 03b]. Para ello, se divide el rango de
cada variable (en nuestro caso, cada uno de los ocho pardmetros de la transforma-
cion de similitud) en cuatro subrangos deigual tamafio. Lasolucion se construye en
dos pasos. En primer lugar, para cada parametro sel eccionamos de forma al eatoria
uno de los cuatro subrangos, donde la probabilidad de seleccién es inversamente
proporcional al nimero de veces que dicho subrango ha sido seleccionado durante
€l proceso de generacion. Inicialmente, estamemoria de frecuencias seinicializaa

30bviamente, un factor de escala s= O aplicado sobre cualquier imagen significaria la disminucién
uniforme de la imagen hasta alcanzar un 0% de su tamafio original, esto es, su «desaparicion».
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1 paracadaparametroy €l nimero de veces que cierto subrango j se ha selecciona
do para generar un valor para el parametro i-ésimo de la solucién se acumula en
dicho contador (contador_de frecuencias(i,j)). Posteriormente, se genera un valor
dentro del subrango seleccionado de forma aleatoria.

3.3.3. Método de Combinacion

Para este componente hemos usado los operadores de combinacion
Combinacion lineal mlltiple [Glover, 03b], BLX-oo [Eshelman, 93] y PBX-
o [Herrera, 05]. De entre los anteriores métodos, el BLX-o fue el que propor-
ciond mejores prestaciones en nuestra propuesta de Rl basada en SS. BLX-o. esun
operador de cruce tipico en AGs con codificacion real. Este mecanismo de combi-
nacion obtiene una solucién combinada, X = (hg,...,hg,...,h) (donde| = 8 esel
ndmero de parametros de la transformacion de similitud y hy el valor asociado con
lavariable k-ésima) de las dos soluciones padre x! = (ci,...,cl) y X2 = (¢,...,c?)
que componen el subconjunto s, generando uniformemente un valor aeatorio para
cada variable hy en €l intervalo [Cmin — | - 0L, Cmax+ | - €], CON Crax = max(c&,cﬁ),
Cmin = Min(ct, c2), el = Cmax— Cmin. Deesteforma, el parametro o, permite estable-
cer un balance entre exploracion y explotacion. Este operador de combinacion ya
fue incorporado con éxito a SS en [Lozano, 04].

3.34. MéododeMeora

Si bien es posible realizar un disefio de SS sin este método, hemos decidido
incorporarlo con el objetivo de abtener soluciones de alta calidad. Asi pues, para
obtener un balance apropiado entre la cantidad de mejoradelasoluciony el tiempo
consumido, hemos decidido g ecutar la busgueda local sobre cada nueva solucion
generada por el Método de Generacion de Soluciones Diversasy hacerlo de forma
selectiva en el Método de Combinacion, aplicandolo sélo sobre algunas de ellas
con laintencion de lograr una convergencia rapida a buenas soluciones. Para €llo,
hemos considerado como criterio de aplicacion selectiva del optimizador local una
sel eccion aleatoria basada en una cierta probabilidad con un valor bajo, en concreto
de 1/16 = 0.0625. El uso de este valor de probabilidad se justificaen [Hart, 94] y
se aplicd con éxito en [Lozano, 04, Herrera, 05].

En este caso, hemos considerado los algoritmos Smplex [Nelder, 65] y So-
lis& Wets [Solis, 81] para el Método de Mejora. Tras redlizar una experimentacion
preliminar, escogimos este Ultimo para la mejora de soluciones generadas en €l
procedimiento de SS. El algoritmo de busqueda local Solis& Wets es un proce-



3.4. Experimentacion y analisis de resultados 119

dimiento aleatorio de ascenso de colinas (hill-climber) con un tamafio adaptativo
del paso para generar soluciones vecinas. Cada gecucion comienza a partir de
una solucion inicial x. Se selecciona un valor de adaptacion § segun una distribu-
cion normal cuya desviacion tipica viene dada por un parametro p. El proceso de
blsqueda se mueve hacia la mejor solucion originada por e movimiento x+ 8 o
el movimiento X — J, en caso de que sea mejor que la solucién actual, y se cuen-
ta el éxito conseguido. En otro caso, se contabiliza como fracaso. Tras conseguir
varios movimientos con éxito en una misma direccién, se incrementalavariable p
para aumentar el tamafio del paso entre movimientos. Por el contrario, tras varios
movimientos fallidos en una mismadireccién, se decrementap con el propésito de
centrar la blsqueda en una regién mas localizada del espacio de blsqueda

3.4. Experimentacion y analisis de resultados

Con laintencion de estudiar €l rendimiento de nuestra propuesta, en esta sec-
cion presentamos una serie de experimentos disefiados para estimar varias trans-
formaciones de registrado considerando un repertorio de imagenes médicas 3D.
Al igual que hemos hecho en el capitulo anterior, €l reto méas importante asociado
con la presente experimentacién se centra en que el abjetivo del proceso de Rl es
registrar dos imagenes diferentes de objetos similares, en lugar de dos imagenes
de un mismo abjeto, con lo que se esta tratando resolver un escenario realista en
aplicaciones de RI para entornos médicos.

Para €llo, volvemos a hacer uso del repertorio de imagenes presentado en €l
capitulo anterior proveniente del amacen publico BrainWeb. Haciendo un repaso
de lo explicado en dicho capitulo, hemos seleccionado cuatro imagenes MRI de
este repertorio simulando la captacion de objetos del mundo real, en concreto se
trata de imagenes MRI de cerebros humanos. En particular, tres de ellas presentan
ruido, lesiones de esclerosis mdltiple y cierto grado de oclusion.

Nuestra propuesta de algoritmo de optimizacion real basado en SS se compara-
ra en primer lugar con la contribucion previa [Cordén, 06d] realizada por inves-
tigadores de nuestro grupo de investigacion en la que se desarrollan dos métodos
de RI basados en el AE CHC tanto para codificacion real como binaria, respec-
tivamente, notados como CHCgrey Y CHCgj. Ademas, hemos considerado otras
técnicas evolutivas de RI que abordan el enfoque de los parametros de la transfor-
macion f, como son los métodos GAyamany [Yamany, 99] y GAxe [He, 02], bien
conocidos en el &reay descritos en la Seccion 3.2. Los dos algoritmos anteriores
se mantienen en su forma original, con la salvedad de que, por tratar en nuestro
caso con unatransformacion de mayor dimensionalidad como es latransformacion
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de similitud, ambos métodos se han adaptado con ligeros cambios para estimar
el parametro adicional de escalado uniforme (las dos propuestas originales solo
son capaces de tratar con transformaciones de tipo rigido, es decir, sdlo consideran
rotaciony traslacion). En concreto, el tamafio de la solucién (vector de parametros)
se incrementa en una unidad para considerar este Ultimo parametro y se incorpora
lafuncidn objetivo disefiada en este capitulo (ver Seccion 3.3.1).

3.4.1. Disefio del experimento

Esta subseccion describe la configuracion experimental con la que evaluaremos
el rendimiento de nuestra propuesta de Rl basada en SS que trabaja en el enfoque
de los parametros de la transformacion.

En concreto, hacemos uso del repertorio de imagenes médicas 3D del capitulo
anterior, asi como de los cuatro escenarios de RI resultantes de la combinacion de
pares de estasimagenes (11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(I3), 11 Vs. Ti(l4), e 12 Vs Ti(la)) y
las mismas cuatro transformaciones ¢ consideradas en dicho capitulo, abordando
asi un total de dieciséisinstancias de problemade RI.

A continuacion pasamos a describir el gjuste de los valores de los pardmetros
de nuestra propuesta de SS y del resto de algoritmos de RI considerados en esta
seccién experimental. Para ello, hemos realizado un estudio preliminar para deter-
minar los valores de pardmetros més apropiados para |os diferentes algoritmos de
RI que se consideran en la posterior experimentacién. Tanto la prueba preliminar
como la experimentacion final se han realizado en una plataforma con procesador
Intel Pentium IV a 2.6 MHz. Todos los algoritmos han sido implementados con el
lengugje de programacién C++ y compilados para ser g ecutados en sistema ope-
rativo GNU-Linux.

Nuestra propuesta de RI basada en SS, notada como SS,, crea €l conjun-
to inicial P con Psize = 30 soluciones diversas y € RefSet con un total de
b = bs + by = 8 soluciones donde b; = 8 (subconjunto de calidad |Ref Set;| = 8).
En estudios de parametros preliminares para nuestra propuesta de SS observamos
como con by = 0 (es decir, a no considerar el subconjunto de diversidad Ref Sety)
obteniamos un mejor rendimiento global de nuestro método de RI. Esto se rela
ciona con el valor que hemos fijado para el parametro o. de BLX-o. en €l Método
de Combinacién, cuyo valor de 0.3 proporcionaun nivel de diversidad comparable

“Nétese que al igual que en el Capitulo 2, conoceremos a priori el valor exacto de las trans-
formaciones que relacionan cada par de imagenes al objeto de poder llevar a cabo una adecuada
evaluacién de cada uno de los métodos de RI que se han considerado.



3.4. Experimentacion y andlisis de resultados 121

al que aportaria € subconjunto de diversidad RefSet; en el bagjo tiempo de ge-
cucion que fijamos para el algoritmo. En dltimo lugar, realizamos una aplicacion
selectiva del Método de Mejora, que se g ecuta un maximo de 80 iteraciones cada
vez que se aplica.

Para los algoritmos CHCRresj, CHCgin, GAvamany Y GAHe, € tamafio de la
poblacién de individuos es de 100 soluciones. Con respecto a nimero de bits
asignados a cada gen (cada gen codifica un pardmetro concreto del modelo de
transformacion de registrado) en los algoritmos GAyamany Y CHCain, con lainten-
cion de conseguir registrados precisos, hemos preferido considerar individuos de
gran longitud debido a la amplitud de las transformaciones de registrado consi-
deradas. Esto nos permite definir un cromosoma binario (solucion a problema de
RI) como una estructura de 80 hits de longitud: diez bits para cada uno de los ocho
parametros de la transformacion de similitud. Por otro lado, € parédmetro o del
operador de cruce BLX-o, empleado en los agoritmos GAye Y CHCReq , Se ha fi-
jado a 0.5 con €l proposito de propiciar un balance mas apropiado en cuanto ala
natural eza explorativa/explotativa de sus respectivas estrategias de busqueda. Por
ultimo, las probabilidades de cruce y mutacion se han fijadoaP. = 0.6y P, = 0.1
en los algoritmos GAyamany Y GAgin.

Para todos los algoritmos anteriores, hemos establecido un tiempo méximo de
CPU de 20 segundos en cada gjecucion, asi como un total de 15 gjecuciones dife-
rentes para cada uno de ellos (con semillas distintas para el generador de nimeros
aleatorios) en cada una de las dieciséis instancias de problema, con la intencion
de eludir el usual sesgo aleatorio introducido por los agoritmos probabilisticos de
optimizacion.

3.4.2. Andlisisderesultados
Como en la seccién homdloga del Capitulo 2, todos los resultados estadisti-

cos mostrados a continuacion se basan en la medida del Error Cuadratico Médio
(ECM), calculado seguin la expresion:

SR -9
r

ECM (32

donde f (%) eslatransformacién espacial que sufreX; € 1o (1 <i <) a aplicarle
la transformacion f estimada, y; es e punto de I, més cercano a f(X) y r es el
nuimero de puntos de laimagen escena le.

En las Tablas 3.1 a 3.4 presentamos € rendimiento ofrecido por nuestra pro-



122 Capitulo 3. Registrado de imagenes en el espacio de la transformacion

T T2
m M H o/m M g o
SS, 32 32 32 021 212 21 O
GAvamany | 34 114 60 32|25 74 53 16
GAHe |33 43 38 3|21 5 27 9
CHCg, |32 113 51 27|21 74 29 15

CHCrq (32 32 32 0|21 49 30 13

m M H o/m M p o
SS, 32 32 32 0 47 47 47 O
GAvamany | 37 122 65 31|49 152 79 42
GAne |32 42 35 2 |47 115 55 17
CHCgn |32 77 37 12|47 221 66 44
CHCRrea |32 32 32 0 |47 47 47 O

Tabla 3.1: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (U) y desviacién tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatroinstancias |y Vs. Ti(I2), 11 Vs. To(l2), 11 Vs. T5(l2)
el Vs. Ty(l») trasrealizar 15 g ecuciones diferentes para cada uno de |os métodos
SS,, GAvamany; GAHe, CHCgin Y CHCReql. El mejor valor minimo de ECM (m)
aparece sefidlado en negritay e mejor valor medio de ECM (W) subrayado

puesta de Rl basada en SSy €l resto de métodos de Rl del estado del arte. Cada
una de las cuatro tablas muestra los resultados (redondeados) obtenidos por di-
chos métodos para los correspondientes escenarios de problema de RI recogidos
en la seccion anterior: 11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(l3), 11 Vs. Ti(la), el2 Vs. Ti(l4). A
su vez, cada tabla se divide en cuatro subtablas, una para cada transformacion de
registrado: Ty, T, Ts, ¥ T4. Asi pues, los resultados mostrados corresponden a un
total de dieciséisinstancias diferentes de problemade RI aresolver y quince g ecu-
ciones distintas para cada uno de los cinco métodos considerados, es decir, estamos
tratando con val ores estadisticos obtenidos de mil doscientas € ecuciones en total .

A lavista de los datos resumidos en las Tablas 3.1 a 3.4, observamos cémo
nuestra propuesta basada en SS ofrece los mejores resultados en cuanto a valores
minimos y medios de ECM. Concretamente, SS, alcanza el mejor valor en quince
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Ty Tz

S5 65 66 65 0 |41 42 41 O
GAvamany | 67 150 81 26|46 119 64 23
GAHe |65 77 71 4 |42 48 44 2
CHGCgn |65 207 76 35|41 94 55 21
CHCreq |65 66 66 0 |41 8 44 11

T3 Ta
m M H o | m M M o
S5 64 65 64 0 (93 94 93 O
GAvamany | 79 167 108 33|93 209 123 38
GAHe |67 83 71 4 |94 200 113 34
CHCg, |64 134 75 23193 113 99 9
CHCgea |64 64 64 0 |93 191 100 25

Tabla 3.2: Vaores minimo (m), méximo (M), medio (L) y desviacién tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatro instancias |y Vs. Ti(I3), 11 Vs. To(I3), 11 Vs. T3(l3)
el Vs. T4(l3) trasrealizar 15 gjecuciones diferentes para cada uno de |os métodos
SSy, GAvamany; GAHe, CHCgin Y CHCReal. El mejor valor minimo de ECM (m)
aparece sefidlado en negritay € mejor valor medio de ECM () subrayado
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Ty T>

S5 48 48 48 0 |31 31 31 O
GAvamany | 48 129 58 23 |33 80 48 18
GAye |50 68 55 5 |31 67 36 8
CHGCgn, |48 123 74 31|31 78 48 18
CHCrey |48 49 48 0 |31 65 35 11

T3 Ta

m M M o/m M pp o
SS, 48 48 48 0|69 70 70 O

GAvamany | 61 135 83 24|73 171 88 33
GAHe |49 67 54 5 |71 84 75
CHCg, |48 101 52 13|69 72 70
CHCrea |48 48 48 0 |70 70 70

o+ A

Tabla 3.3: Vaores minimo (m), méximo (M), medio (L) y desviacion tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatroinstancias |y Vs. Ti(14), 11 Vs. To(l4), 11 Vs. T3(l4)
el Vs. T4(l4) trasrealizar 15 gecuciones diferentes para cada uno de |os métodos
SSy, GAvamanys GAHe, CHCgin Y CHCReq. El mejor valor minimo de ECM (m)
aparece sefiadlado en negritay € mejor valor medio de ECM (W) subrayado
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T T2

S5 29 29 29 018 18 18 O
GAvamany | 33 101 54 31|27 71 41 15
GAHe |29 33 30 1 |18 49 21 7
CHGCgn |28 9% 45 25|18 68 28 15
CHCReg |29 75 32 12|18 48 30 14
l2Vs. Ti(lg)

T3 Ta
m M p o|lm M M ©
S5 29 29 29 0 |45 45 45 O
GAvamany | 52 114 70 25|50 149 77 38
GAhe |29 33 31 1 |45 49 45 2
CHCgin |29 214 58 56 |45 146 54 30
CHCRea |29 29 29 0 |45 45 45 O

Tabla 3.4: Vaores minimo (m), méximo (M), medio (L) y desviacién tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatro instanciasl, Vs. Ti(l4), 12 Vs. To(l4), 12 Vs. T3(l4)
elyVs. T4(la) trasrealizar 15 gjecuciones diferentes para cada uno de |os métodos
SSy, GAvamany; GAHe, CHCgin Y CHCReal. El mejor valor minimo de ECM (m)
aparece sefidlado en negritay € mejor valor medio de ECM () subrayado
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de las dieciséis instancias, solo superado por CHCgj, en lainstancial, Vs. Ty(l2),
y consigue el mejor valor medio de ECM en siete de las dieciséis instancias, em-
patando en todas | as instancias restantes con otros métodos. En particular, CHCreg
es el método de RI que consigue empatar con nuestra propuesta SS, en nueve de
las dieciséis instancias segun el valor medio del ECM. Atendiendo ala desviacion
tipica (), SS, demuestra su robustez frente al resto de métodos, alcanzado en las
dieciséis instancias un valor despreciable o nulo, seguido de nuevo por CHCrey -
Por otro lado, GAne Yy CHCgi, se posicionan tras SS;, y CHCgeq, Obteniendo el
primero (GAue) un mejor rendimiento globa debido a su mejor disefio a contar
con un esquemade codificacién real, més apropiado parael problemadeRI. Por Ul-
timo, laversion binaria GAyamany Ostenta la tltima posicion, por detréas de CHCgip,
en el ranking de métodos seguin rendimiento en base a ECM. Al igual que en €l
capitulo anterior, la Figura 3.2 recoge las inspecciones visuales del mejor sola-
pamiento conseguido por cada métodos de RI en cuatro de las dieciséis instancias
consideradas.

Las Figuras 3.3 a 3.5 muestran mediante gréficas de barras lo comentado an-
teriormente en cuanto a rendimiento promedio seglin valor medio de ECM ().
Mientras la Figura 3.3 muestra e rendimiento de cada método en funcion de la
transformacién considerada, la Figura 3.4 reflgja también e rendimiento de és-
tos en base a cada uno de |os cuatro escenarios tratados. Por ultimo, la Figura 3.5
resume las dos graficas anteriores y muestra el comportamiento de cada método
tras afrontar laresolucion de las dieciséis instancias de RI que se han considerado,
donde se puede observar como los métodos con esquema de codificacion real (SS,,
CHCrea Y GAHe) consiguen un mejor rendimiento frente a los que usan codifi-
cacion binaria (CHCgin Y GAvamany), Siendo nuestra propuesta SS, la que consigue
un mejor rendimiento global.

3.5. Comparativa resumen entre los dos enfoques de reg-
istrado

Esta seccion pretende ser € nexo de unién entre el capitulo actua y el ante-
rior, permitiendo que se pueda comparar e rendimiento de nuestras propuestas de
RI basadas en €l AE SS, cada una de las cuales trata de resolver € problema de
registrado desde dos perspectivas de optimizacion distintas. Ademés, incluimos
también los diferentes métodos de RI del estado del arte (I — ICP, ICP + SA,
ILS, CHCReal, CHCgin, GAvamany Y GAHe) considerados tanto en el enfoque de
la busqueda en el espacio de correspondencias como en el de la blsqueda en €l
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Figura 3.2: De izquierda a derecha, la primera fila corresponde a los
graficos 3D mostrando la superposicion obtenida en cuatro de las
dieciséisinstanciasde RI: 11 Vs T1(|2), 1 Vs T2(|3), 1 Vs T3(|4) el
Vs. T4(l4), mientras que las siguientes cuatro filas corresponden con
las mejores estimaciones de registrado logradas por cada algoritmo de
RI (de arribaaabgjo: SS,, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReal)
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Rendimiento Promedio
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Figura 3.3: Gréfica de barras que muestra el rendimiento promedio de
SSo, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReq . Para cada una de las cuatro
transformaciones (Ty, T, Tz Y T4), se promediael valor medio de ECM
(1) de cada método en los cuatro escenarios de problema de registrado
(|1 Vs T, (|2), I1Vs. Ti(|3), 1 Vs Ti(|4) el, Vs T|(|4))
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Rendimiento Promedio

Valor promedio de ECM

Mvs. Tig2) 11 Vs Ti(3) 11 Vs, Ti(l4) 12 Vs, Ti(l4)
Escenario

Figura 3.4: Gréfica de barras que muestra el rendimiento promedio de
SSp, GAvamany; GAHe, CHCgin Yy CHCReq . Paracada uno de los cuatro
escenarios (11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(I3), 11 Vs. Ti(l4) el2 Vs. Ti(l4)), se
promedia el valor medio de ECM (l) de cada método en las cuatro
transformaciones de registrado aestimar (Ty, Tz, Tz y Ty)
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Rendimiento Global Promedio

I 55
: I
i Ssp ' ' '

GAYamany GAHe CHCBin CHCReal
Método de RI

Valor promedio d
P . L T PUR O

Figura 3.5: Gréfica de barras que muestra el rendimiento promedio
de SS,, GAvamany; GAHe, CHCgin Yy CHCRreq . Para cada método, en
primer lugar, se promedia el valor medio de ECM (1) de los cuatro
escenarios (11 Vs. Ti(l2), 11 Vs Ti(l3), 11 Vs. Ti(14) el2 Vs Ti(l4)) para
cada una de las cuatro transformaciones (Ty, T, Tz y Ta), Y después se
obtiene el promedio de los cuatro valores anteriores
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espacio de la transformacién de registrado f con el objetivo de esclarecer lareper-
cusion que tienen tanto nuestros resultados como el enfoque de RI empleado.

Para llevar a cabo dicho andlisis, las Tablas 3.5 a 3.8 presentan la misma es-
tructura que las anteriores en cuanto a la distribucion de los resultados. Los datos
estadisticos se han extraido de |os presentados en las tablas de | as correspondientes
secciones de andlisis de resultados de este capitulo y del anterior.

Las Figuras 3.6 a 3.8 resumen en sendas gréficas de barras y de lineas |os datos
mostrados en las Tablas 3.5 a 3.8, reflejando, respectivamente, el valor promedio
de ECM (obtenido a partir del valor medio p) por transformacion y por escenario,
asi como €l global de ambos.

Rendimiento promedio

700
= 650
o = |
D WS
o 500 W icP+sA
9 450 HicP
D 400 Wss
£ 1350 Bl GAYamany
g 300 [[]GAHe
» 250+ [C] CHCBin
T‘; 200 M CHCReal |
> 150

100

50 I i

0 T v =
T T2 T3 T4

Transformacion Ti

Figura 3.6: Gréfica de barras que muestra el rendimiento promedio
de SSy, ILS ICP+ SA, | — ICP, SS;, GAvamany, GAHe, CHCgin Y
CHCRreg . Para cada una de las cuatro transformaciones (T1, T, T3 ¥
T4), se promedia el valor medio de ECM () de cadamétodo en los cu-
atro escenarios de problema de registrado (11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(I3),
1 Vs T; (|4) elo Vs T (|4))

Podemos observar en las Tablas 3.5 a 3.8 cdmo los métodos del enfoque de
las correspondencias (SSy, ILS, | — ICP e ICP + SA) ven afectado su rendimien-
to a medida que aumenta el grado de complejidad del escenario (ver Figura 3.9),
comenzando en I1 Vs. Ti(l») y finalizando en |, Vs. Ti(l4). Esto se debe alainesta-
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T1 T2

m M M o) m M M o

SSn 35 40 37 2 37 50 43 4
ILS 97 752 287 186 | 61 482 184 119

ICP+SA | 247 344 307 38 | 131 131 131 O

| —ICP | 344 - - - 1131 - - -

SS, 2 32 32 0|22 21 22 O
GAvamany | 34 114 60 32 | 25 74 53 16

GAxe 33 43 38 3 |21 5 27 9
CHCg, | 32 113 51 27 |21 74 29 15
CHCrey | 32 32 32 0 |21 49 30 13
I1 Vs Ti(l2)

m M V1 o m M V] o
SSn 57 67 63 3 |49 59 54 3
ILS 9% 751 288 186 | 181 1081 413 268

ICP+SA | 457 711 559 81 | 283 611 465 101

|—ICP | 894 - - - | 632 - - -
SS, 32 32 32 0 |47 41 41 O
GAvamany | 37 122 65 31 | 49 152 79 42
GAue 32 42 3B 2 | 47 115 55 17
CHCgn, | 32 77 37 12 | 47 221 66 44
CHCReq | 32 32 32 0 |47 47 47 O

Tabla 3.5: Valores minimo (m), maximo (M), medio (1) y desviacion tipica () de
ECM paracadaunadelascuatro instancias |y Vs. Ti(I2), 11 Vs. To(l2), 11 Vs. T3(l2)
el1 Vs Ty(ly) tras realizar 15 ejecuciones diferentes para cada método SSy, ILS,
ICP+SA, SS,, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReq (I — ICP esun agoritmo deter-
ministico). En negritay subrayado aparecen sefialados tanto el mejor valor minimo
de ECM (m) como €l mejor valor medio de ECM (). Ademés, aparecen resaltados
también en negrita los mejores valores minimo y medio de ECM para los cuatro
primeros métodos de RI basados en correspondencias
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T1 T2

m M M c m M M o

SSn 90 132 112 12 | 50 66 57 4
ILS 106 837 362 121 | 69 549 235 136
ICP+SA | 305 432 343 32 | 237 297 261 18

|—-ICP | 518 - - - | 330 - - -

S5, 65 66 65 O |41 42 41 O
GAvamany | 67 150 81 26 | 46 119 64 23

GAHe 65 77 71 4 | 42 48 4 2
CHGCg, | 656 207 76 35 | 41 94 5 21
CHCreq | 65 66 66 O | 41 8 4 11
I1Vs. Ti(l3)

m M VI o m M 1 o
SSn 43 235 64 46 | 112 143 123 8
ILS 98 853 357 215|143 1225 520 307

ICP+SA | 279 389 347 33 | 336 429 382 24

| —ICP | 438 - - - | 478 - - -
SS, 64 65 64 0 |93 94 93 O
GAvamany | 79 167 108 33 | 93 209 123 38

GAHe 67 83 71 4 | 94 200 113 3H#
CHCgn, | 64 134 75 23 | 983 113 99 9
CHCrew | 64 64 64 0 | 93 191 100 25

Tabla 3.6: Vaores minimo (m), maximo (M), medio () y desviacion tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatro instancias |y Vs. Ti(I3), 11 Vs. To(I3), 11 Vs. T3(l3)
el1 Vs Ty(l3) tras redlizar 15 ejecuciones diferentes para cada método SSy, ILS,
ICP+SA, SS;, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReq (I — ICP esun algoritmo deter-
ministico). En negritay subrayado aparecen sefialados tanto el mejor valor minimo
de ECM (m) como el mejor valor medio de ECM (). Ademas, aparecen resaltados
también en negrita los mejores valores minimo y medio de ECM para los cuatro
primeros métodos de RI basados en correspondencias
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T1 T2
m M M c m M M c
SSn 149 269 184 33 51 167 89 41
ILS 226 889 385 167 | 137 561 238 110
ICP+SA | 236 466 385 61 | 314 388 359 22
|—ICP | 704 - - - | 1493 - - -
S5 48 48 48 O 31 31 31 0
GAvamany | 48 129 58 23 33 80 48 18
GAne 50 68 55 5 31 67 36 8
CHGCg, | 48 123 74 31 | 31 78 48 18
CHCrey | 48 49 48 O 31 65 35 11
I1Vs. Ti(la)
T3 Ta
m M U o m M M o
SSn 52 227 82 45 9%5 375 154 86
ILS 215 873 381 169 | 307 1267 553 241
ICP+SA | 312 433 381 43 | 342 413 367 17
|—ICP | 951 - - - 416 - - -
S5 48 48 48 O 69 700 70 O
GAvamany | 61 135 83 24 73 1727 88 33
GAne 49 67 54 5 71 84 75 4
CHCgn | 48 101 52 13 | 69 72 10 1
CHCRrea | 48 48 48 O 70 700 70 O

Tabla 3.7: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (M) y desviacion tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatroinstancias |y Vs. Ti(14), 11 Vs. To(l4), 11 Vs. T3(l4)
el1 Vs Ty(la) tras redlizar 15 ejecuciones diferentes para cada método SSy, ILS,
ICP+SA, SS,, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReq (I — ICP esun agoritmo deter-
ministico). En negritay subrayado aparecen sefialados tanto el mejor valor minimo
de ECM (m) como €l mejor valor medio de ECM (). Ademés, aparecen resaltados
también en negrita los mejores valores minimo y medio de ECM para los cuatro
primeros métodos de RI basados en correspondencias
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T1 T2

m M M o m M M c

SSn 128 298 193 62 52 18 75 41
ILS 116 971 312 236 | 78 626 219 153
ICP+SA | 230 237 236 2 142 341 268 71

|—ICP | 237 - - 341 - - -

SS 29 29 29 O 18 18 18 0
GAvamany | 33 101 54 31 27 71 41 15

GAHe 29 33 30 1 18 49 21 7
CHCgn, | 2860 96 45 25 | 18 68 28 15
CHCrea | 29 75 32 12 | 18 48 30 14

l2Vs. Ti(la)
T3 Ty

m M V1 c m M H o

SSn 70 278 104 67 | 105 362 150 78
ILS 108 975 338 238 | 164 1395 481 339
ICP+SA | 399 439 407 10 | 962 1533 1247 209

I—ICP | 609 - - - | 1588 - - -

S5 29 29 29 O 45 45 45 0
GAvamany | 52 114 70 25 50 149 77 38

GAHe 29 33 31 1 45 49 45 2
CHGCgin | 29 214 58 56 | 45 146 54 30

CHCreaa | 29 29 29 O 45 45 45 0

Tabla 3.8: Vaores minimo (m), maximo (M), medio () y desviacion tipica (o) de
ECM paracadaunadelascuatro instanciasl, Vs. Ti(l4), 12 Vs. To(l4), 12 Vs. T3(l4)
ela Vs Ty(la) trasredlizar 15 ejecuciones diferentes para cada método SSy, ILS,

ICP+SA, SS;, GAvamany, GAHe, CHCgin Y CHCReq (I — ICP esun algoritmo deter-
ministico). En negritay subrayado aparecen sefialados tanto el mejor valor minimo
de ECM (m) como el mejor valor medio de ECM (). Ademas, aparecen resaltados
también en negrita los mejores valores minimo y medio de ECM para los cuatro
primeros métodos de RI basados en correspondencias
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Rendimiento promedio
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Figura 3.7: Gréfica de barras que muestra €l rendimiento prome-
dio de SSy, ILS, ICP+ SA, | —ICP, SS;, GAvamany, GAne, CHCgin
Yy CHCreq. Para cada uno de los cuatro escenarios (I3 Vs. Ti(l2),
l1Vs. Ti(I3), 11 Vs. Ti(la) el2 Vs. Ti(la)), se promedia el valor medio
de ECM (M) de cada método en las cuatro transformaciones de reg-
istrado aestimar (Ty, Tz, Tz y Ta)
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Rendimiento Global Promedio
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Figura 3.8: Gréfica de barras que muestra el rendimiento promedio
de SSy, ILS ICP+ SA, | — ICP, SS;, GAvamany, GAHe, CHCgin Y
CHCgrey . Para cada método, en primer lugar, se promedia € valor
medio de ECM () delos cuatro escenarios (11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ti(l3),
l1 Vs. Ti(la) elz Vs. Ti(l4)) para cada una de las cuatro transforma-
ciones (T1, Tz, T3y Ty), y después se obtiene el promedio de los cuatro
valores anteriores
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SSm Vs. SSp
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Figura 3.9: Gréfica de lineas que muestra el rendimiento promedio de
SSn frente a SS;, para cada una de |os cuatro escenarios. Para cada uno
delosdos métodos, serealizael promedio del valor medio de ECM ()
de las transformaciones Ty, Ty, T3 y T4 en cada escenario 11 Vs. Ti(l2),
I1Vs. Ti(I3), 11 Vs Ti(l4) el2 Vs. Ti(l4)

bilidad de estos métodos a tratar de establecer correspondencias entre conjuntos
dispares de puntos, 10 que redunda en perjuicio de la estimacion de la transfor-
macion de registrado por parte del método numeérico considerado. A pesar de lo
anterior, vemos como |los métodos basados en metaheuristicas avanzadas, SS,, e
ILS, poseen un rendimiento considerablemente superior al de los métodos de la
literatura, | — ICPy el método hibrido ICP+ SA, siendo esto un hecho significativo
s tenemos en cuenta que, a diferencia de los primeros, estos dos Ultimos métodos
incorporan mecanismos especificos para responder de forma robusta ante este tipo
de instancias complejas. En el extremo opuesto se encuentran los métodos que tra-
bajan en el segundo enfoque de RI, donde no s6lo no se observa el comportamiento
anterior sino que ademas consiguen los mejores valores minimos de ECM.

Analizando nuestras dos propuestas por separado, debemos sefiaar que tanto
SSyn como SS, mejoran €l rendimiento obtenido por los diferentes metodos que
operan dentro de sus respectivos espacios de busqueda. Ademés, un hecho muy
destacable es que SS;, basada en el espacio de correspondencias, es capaz de
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mejorar € rendimiento de GAyamany €n las instancias 11 Vs. Ti(l2), 11 Vs. Ta(l2),
1 Vs T3<|2), 1 Vs. T4(|2), L Vs. T2(|3) el Vs T4(|3), Yy el de los métodos GAHe
y CHGgin en 11 Vs. Ti(l2) e l1 Vs. T4(l2), consiguiendo ademas el mejor resul-
tado, también obtenido por SS;,, en lainstancia I1 V's. Tz(l3). Por Gltimo, nuestra
segunda version SS, ofrece el mejor rendimiento promedio sobre €l conjunto to-
tal de instancias (dieciséis) que hemos considerado en esta experimentacion (ver
Figura 3.8).

Para finalizar la comparacion directa entre nuestras propuestas, la Figura 3.10
muestra con gréficos 3D algunas de las mejores estimaciones de SSy y SS.

Figura 3.10: De izquierda a derecha, la primera fila corresponde a
los gréficos 3D mostrando la superposicion obtenida en cuatro de las
dieciséis instancias de RI: 11 Vs T1(|2), 1 Vs T2(|3), 1 Vs T3(|4)
el Vs. Ta(l4), mientras que las siguientes cuatro filas corresponden
con las mejores estimaciones de registrado logradas por cada una de
nuestras propuestas de Rl basadas en SS (de arribaaabajo: SSy y SSp)
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Conclusiones

En este capitulo hemos descrito el disefio de unanueva propuestade RI que em-
pleael algoritmo SS paralablsqueda eficaz y €ficiente de soluciones en €l espacio
de los parametros de la transformacién de registrado. Por motivos de coherencia
anivel experimental, hemos mantenido €l disefio experimental del capitudo ante-
rior considerando |0s mismos escenarios e instancias de RI disefiados a partir del
repertorio de imégenes de BrainV\eb. El método desarrollado se ha comparado con
otros métodos de la literatura especializada basados en este enfoque de RI, siendo
el que haobtenido los mejores resultados. Por Ultimo, el capitulo ha concluido con
lapuesta en comin de | os resultados obtenidos por todosy cada uno delos métodos
considerados en estos dos capitul 0s. En esta comparativa se ha demostrado la supe-
rioridad de nuestras propuestas dentro de sus respectivos enfoques de RI, siendo la
gue operaen el espacio de los parametros de la transformacion la que ha obtenido
el mgjor rendimiento global de entre todos |os métodos de ambos enfoques.

En el siguiente capitulo pretendemos aplicar €l trabajo desarrollado hasta ahora
en un entorno diferente como es el de la Antropologia Forense, concretamente
trataremos de abordar ciertos problemas existentes en el proceso de identificacion
forensey paralos que seria necesario |la propuesta de herramientas automaticas que
faciliten el trabajo del experto.
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4.1. Introduccion

La medicina forense es la disciplina que afronta la identificacién de seres hu-
manos vivos y muertos, siendo laidentificacion de restos humanos uno de sus as-
pectos esenciaes. Ademas de para consideraciones humanitarias, laidentificacion
es necesaria para rellenar documentos oficiales tales como certificados de defun-
cion, testamentos o seguros de vida. Dentro de la medicina forense podemos en-
contrar tres especialidades diferentes; Antropologia Forense, Odontologia Forense
y Patologia Forense. La Antropologia Forense se conceptualiza de forma amplia
como el campo de la evaluacion forense de restos del esgueleto humano y su en-
torno [Iscan, 81a, Iscan, 81b].

Con €l proposito de desarrollar el estudio del esgueleto haciendo uso de un
ordenador, €l primer paso en este proceso de identificacién es la obtencion del
modelo digital del objeto real. En este sentido, el experto forense cuenta con los
dispositivos tradicionales de adquisicion de imagen. El elevado coste, la naturaleza
radioactivay lanulamovilidad de los mismos han favorecido el uso de otros cono-
cidos como escaneres de rango, mediante los cuaes se obtiene un conjunto de
imagenes o vistas parciales de la superficie del objeto a partir de las cuales realizar
lareconstruccién del modelo 3D del objeto escaneado.

Nuestra intencién en este capitulo es analizar €l rendimiento de nuestras pro-
puestas de Rl como medio para la automatizacion de ciertas tareas del proceso de
identificacion forense basadas en el uso de modelos tridimensionales generados
a partir de imagenes de rango. En este sentido, contrastaremos |os resultados de
nuestras propuestas frente a los obtenidos por diferentes métodos de la literatura,
algunos ya considerados en capitulos anteriores y otros publicados recientemente
[Chow, 04, Lomonosov, 06].

En la Seccion 4.2 se introduce el campo de la Antropologia Forense para, a
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continuacion, describir en la Seccion 4.3 € proceso de identificacion forense y
la automatizacion de ciertas tareas mediante la aplicacion de técnicas de RI. El
contenido de la Seccién 4.4 nos servira de base para describir dichas tareas. Fi-
nalmente, en la Seccidn 4.5 se analiza el grado de automatizacion conseguido con
nuestras propuestas de RI frente a otras de la literatura a abordarlas. Finalmente,
se incluye una seccion de conclusiones del capitulo.

4.2. Antropologia Forense

La medicina forense es la disciplina que afronta la identificacion de seres hu-
manos vivosy muertos. Estaincluye cada aspecto de lamorfol ogia humana, normal
y anormal. Dentro de la medicina forense, podemos encontrar tres especialidades
diferentes: Antropologia Forense, Odontologia Forense y Patologia Forense. La
primera disciplina se conceptualiza de forma amplia como € campo de la evalua-
cion forense de restos del esgqueleto humano y su entorno [Iscan, 81a, Iscan, 81b].
Esta evaluacion incluye tanto la identificacién de caracteristicas fisicas de las vic-
timas como la causa 'y forma de la muerte a partir del esqueleto [Krogman, 86].
Una definicion formal de Antropologia Forense es: «el estudio de las cuestiones
meédico-legales relacionadas con la persona fallecida a través del examen de sus
restos 6seos centrandose, entre otros aspectos, en la determinacion de la identidad
dela personay laformay causa de la muerte» [Amnesty, 94].

Asi pues, la Antropologia Forense se relaciona principalmente con |os restos
Gseos. Como enuncié Krogman, «el esqueleto habla, €l esqueleto relata su his-
toria». En € tratamiento con huesos, 1os antropdlogos forenses se ven limitados
sblo a los restos del esqueleto de personas fallecidas, salvo aquellas evidencias
obtenidas a través de estudios acerca de la vida de la persona.

Deestaforma, la Antropol ogia Forense tiene varios campos de aplicacion. Uno
de los més importantes es la identificacion de seres humanos a partir de sus restos
Oseos, normalmente en casos de personas desaparecidas, asi como en circunstan-
cias de guerra o desastres de masas. En €l primer caso, el antropdlogo forense debe
cotgjar 1os restos de una persona con los datos disponibles ante-mortem de difer-
entes personas desaparecidas. En cambio, su papel en enterramientos propios de
circunstancias militares o en desastres civiles de masas sera cotgjar (empargjar)
restos 6seos (en ocasiones mezclados) seglin edad, sexo, raza, estatura, etc.

Como veremos mas adelante, hay diferentes formas de identificacién a través
de, por ggemplo: la huella digital, la palma de la mano, la punta del pie, cicatrices,
tatugjes y/o detalles faciales de |a fisionomia, asi como el andlisis de ADN (que se
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ha convertido en e mas empleado en los Ultimos afos). La identificacion a partir
de huesos se lleva a cabo en escenarios limitados y diferentes [Spitz, 80]:

= De forma natural: donde ha transcurrido tanto tiempo desde la muerte que
sblo esta disponible el esqueleto (al completo o en parte). Aqui también se
incluyen aquellos casos donde alin se conservatejido blando (piel u érganos),
pero habitualmente la tarea de identificacion se muestra ambigua o imposi-
ble.

= Deformaintencionada: donde losrestosdel cuerpo han sido desplazados de
su lugar natural. Es € caso del asesinato con mutilacién o desmembracion
del cuerpo, o bien los casos de incendio o0 acciones de agentes corrosivos.

= Deforma accidental: incluye diversos grados de destruccion del cuerpo por
laaccion del fuego y dafios por aplastamiento o desfiguracion que implican
una mas que considerable destruccion de tejidos blandos, de forma especial,
en el &reafacial.

En resumen, la identificacion de restos del esqueleto humano es un tema cru-
cial. Los especialistas en el esgueleto asumen e control cuando es imposible
aplicar medios establecidos de identificacion alternativos. Para ello, trabajan con
variables desconocidas para describir los restos en términos tales que se consiga
una copiarazonable de un ser humano vivo. El objetivo es proveer alos agentes de
laley y alos analistas médicos de unaayudatal queles permitadecir: «Este esJuan
Pérez», 0 «Esta es Maria Rodriguez» cuando se encuentran frente a un monton de
huesos [Krogman, 86].

Por otro lado, en mltiples casos de adopcion de paternidad desconocida (o bajo
sospecha) se ha contado con la consulta de un antropélogo forense. Un subproble-
ma puede ser la determinacion de la edad a partir del esqueleto en circunstancias
deinmigracién donde es deimportanciaconocer si €l sujeto es o no mayor de edad.
Por dltimo, la Antropol ogia Forense también se relaciona con la pal eontol ogia hu-
mana, donde los restos humanos encontrados presentan un factor de antigtiedad
importante [Krogman, 86].

4.3. ldentificacion Forense

Como hemos visto, la identificacién de restos humanos es uno de los aspectos
esenciales de la medicina forense. Ademaés de para consideraciones humanitarias,
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laidentificacion es necesaria pararellenar documentos oficiales tales como certifi-
cados de defuncion, testamentos 0 seguros de vida.

Si los cuerpos a examinar son dificilmente reconocibles por el estado en € que
se encuentran, no siendo posible mostrarlos a los familiares o alegados para su
identificacion visual, se recurre normalmente a un equipo de especialistas foren-
ses para las tareas de identificacion. Su trabajo consiste en comparar datos ante-
mortem (obtenidos mediante inspeccion visual de material fotografico y entrevis-
tas a parientes o testigos) con datos post-mortem recogidos por ellos mismos. Por
gjemplo, esto puede implicar una comparacion de datos referentes al sexo, edad,
estatura, complexion y dentadura [ Rathburn, 84].

Como hemos comentado, la identificacion de seres humanos a partir de su
esgueleto es una de las tareas principales en Antropologia Forense. Esta disci-
plina empezé a tomar importancia en los afios cuarenta, cuando varios grupos de
antropdlogos forenses americanos comenzaron a trabajar para € FBI en laiden-
tificacién de soldados desaparecidos durante la Segunda Guerra Mundia. Desde
entonces, se ha extendido ampliamente como medio de evaluacion forense en €l
gobierno de los Estados Unidos. Asimismo, se han creado nuevos grupos forenses
para identificar restos de personas desaparecidas en |0s asesinatos en masa perpe-
trados por regimenes militares de diferentes paises de América del Sur.

No obstante, existen otros procedimientos de identificacion de mas féacil apli-
cacion y mas fiables que los basados en el esquel eto [Excuses, 05], como:

1. Comparacion de huellas digitales, de pies 0 manos.
2. Comparacién de datos de la mandibula o dientes (informacién dental).

3. Autopsia interna o externa. En la primera, se compara la localizacion, el
tamafio y la relevancia de cicatrices, lunares, tatugjes e incluso verrugas en
Manosy pies.

4. Investigacion del ADN para demostrar una relacion de consanguinidad con
familiares conocidos.

El problema con los métodos anteriores de identificacion es que en ciertas oca-
siones no hay suficiente informacion (ante- o post-mortem) disponible para aplicar-
los. Con respecto alos datos post-mortem, el estado de preservacion de un cadaver
puede variar de forma considerable debido a varios factores quimicos y mecani-
cos. Mientras que el esqueleto normal mente sobrevive tanto alos procesos de des-
composicion natural como alos no naturales (fuego, agua salada, etc.), los tejidos
blandos (piel, musculos, pelo, etc.) van corrompiéndose de forma progresiva. El
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inconveniente de las pruebas basadas en ADN se centra en que requieren de la
disponibilidad de una cantidad relativamente grande de tejido de alta calidad, 1o
cual no estan habitual en restos que han sido deteriorados durante un largo perio-
do de tiempo.

Por otro lado, con respecto a la informacion ante-mortem, el primer método
necesita de una base de datos de huellas, el segundo de un registro dental, €l tercero
de imagenes previas de rayos X (entre otrainformacién) y el dltimo de ADN dela
misma persona o de algin pariente |0 més cercano posible.

Asi pues, la identificacion basada solamente en la informacion del esquele-
to se puede considerar como la Ultima oportunidad para la identificacion forense
cuando no puede aplicarse ninguno de los métodos anteriores. Adicionalmente, €l
estudio del esqueleto suele realizarse como € primer paso del proceso de identi-
ficacién, previo ala aplicacién de cualquier otratécnica. Asi, la determinacion de
los parametros principales (sexo, edad, estatura, complexion, dentadura, posibles
patologias, etc.) permite restringir €l conjunto de personas con las que comparar.

El proceso habitual es el siguiente. En primer lugar, €l antropélogo mide y
comparalos datos del esgueleto. Por medio detales medicionesy graciasalaexis-
tencia de tablas de sexo, pueden determinarse la edad en el momento de la muerte,
la«raza» y laalturamas allade ladudarazonable. Entonces, se comienzaatrabajar
con «informacion accesoria»: peso y/o complexion corporal; duracion del sepelio;
causa de la muerte, si se registré en los huesos; un registro final de detalles mis-
celaneos tal es como amputaciones, fracturas, patol ogias 0seas, etc. [Krogman, 86).

Si los estudios previos muestran resultados positivos, se aplican técni-
cas mas especificas tales como la supraproyeccién o superposicion fotografica
[Rathburn, 84, Iscan, 93, Taylor, 98], donde se comparan fotografias o imagenes
en video de la persona desaparecida y del craneo encontrado. Proyectando ambas
fotografias una sobre la otra (o, incluso mejor, haciendo corresponder un mode-
lo digital tridimensional del craneo con la cara presente en la instantédnea de una
fotografia o video), se puede intentar inferir si se trata de la misma persona.

La metodologia empleada se basa en otra anterior relacionada con la recons-
truccion de caras. Esta Ultima es una metodol ogia sistemética para recopilar carac-
teristicas o rasgos de la fisionomia humana que permitan componer |as caracteris-
ticas morfol6gicas de una persona en base a la observacion de sus peculiaridades
individuales con respecto a: laforma de su cara, nariz, labios, orgjas; la estructura
de su pelo; el contorno de su cara o cabeza; laformay el color de sus 0jos; y su
color de piel.

A partir de los fundamentos anteriores, las primeras identificaciones se de-
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sarrollaron mediante la superposicién de imagenes y comparando dos conjuntos
de puntos antropomeétricos correspondientes a la caray al créneo [Rathburn, 84,
Iscan, 93]. El procedimiento se baso en obtener el negativo de la fotografia ori-
gina del sujeto y marcar diferentes regiones antropomeétricas presentes en la cara
del mismo ! . Se hacialo mismo con la fotografia del craneo pero, en este caso,
marcando regiones antropomeétricas craneales. Luego, ambas fotos se cotejaban y
se revelaba € positivo con los dos negativos superpuestos. La Figura 4.1 muestra
un ejemplo de esto Gltimo 2 .

Figura 4.1: De izquierda a derecha: marcas antropomeétricas en rojo
sobre una imagen que simula la parte lateral de una cabeza humana;
fotografia de un craneo con la misma orientacion que la cabeza de la
imagen anterior (se marcan en rojo diferentes regiones antropométri-
cas del craneo); comparacion de ambas imagenes mediante su super-
posicion. El resultado de laidentificaci on es negativo al no encontrarse
una correspondencia adecuada entre ambos conjuntos de puntos

Las dos fotografias de la Figura 4.2 [Aleman, 05] muestran, de forma gréfica,
lalocalizacion de diferentes marcas antropomeétricas del rostro de una persona.

El inconveniente de |aidentificacion mediante superposicion fotograficaes que
no hay un método sistemético para el andlisis mediante la superposicion de ima-
genes. Cada investigador aplica su propia metodologia, en ocasiones adaptada ala

1Es recomendable seleccionar aquellos puntos donde el grosor de los tejidos blandos sea menor,
ya que estaran sujetos en menor medida a variaciones propias de la edad o cambios de peso.
Zlmégenes obtenidas de Kandor Graphics, http://www.melkor.com/accidentes.htm
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Figura4.2: Principal es puntos antropométricos del rostro (vistas frontal y lateral)

calidad del material del que dispone. Sin embargo, hay dos factores comunes en
todainvestigacion [Chandra, 93, Donsgsheng, 93, Yuwen, 93]:

= Ladeterminacion del tamario real de las figuras (escalado), ya que seriaim-
posible superponer dos iméagenes con tamarios diferentes. La distancia focal
de laimagen del rostro es determinante en este aspecto.

= El método de orientacion del créneo, para hacerlo corresponder con la posi-
cion del rostro de la fotografia. Hay tres posibles movimientos: inclinacion,
extension y rotacion.

De esta forma, se puede observar la relacion existente entre €l procedi miento
desarrollado por el experto pararealizar latarea de superposicion fotograficay la
formade operar delastécnicasde Rl al tratar de superponer pares de iméagenes 2D,
0 bien un modelo 3D con unaimagen 2D.

Ademés, apartir de lo anterior podemos constatar laincertidumbre subyacente
al proceso. La correspondencia entre marcas antropométricas del rostro y del cra-
neo no siempre es simétricay perpendicular. Algunas de estas marcas se localizan
en una posicion superior en € rostro de la persona viva que en €l créneo y otras
no tienen una marca relacionada u homoéloga en el otro conjunto. Por otro lado,
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la identificacién se puede realizar manualmente midiendo las distancias entre los
diferentes emparejamientos de puntos, aunque este procedimiento puede estar in-
fluenciado por errores debidos al reescalado de las imagenes (Se debe tener en
cuenta gque en antropometria, el error permitido en la medicion es de 1 milimetro
para huesos largosy de medio milimetro parael rostro y huesos de menor tamafio).
De esta forma, también encontramos una situacion evidente de correspondencia
parcia y una necesidad de técnicas automaticas que resuelvan este tipo de proble-
mas.

4.4. El modelo digital

4.4.1. Introduccién

El primer paso del proceso de identificacion es la adquisicion de toda lainfor-
macion y datos posibles del objeto fisico en estudio. En el caso de desarrollar €l
estudio del esqueleto haciendo uso de un ordenador, la informacién mas relevante
eslaofrecida por el «modelo virtual» del propio objeto.

Para la obtencion de este modelo, el experto forense cuenta con los disposi-
tivos tradicionales de adquisicion de imagen médica nuclear, como por gemplo
los escaneres de resonancia magnética, de tomografia computerizada, etc. Estos
sistemas permiten la adquisicién de un modelo 3D completo en una Unica sesion
de escaneado. Sin embargo, €l elevado coste, la naturaleza radioactiva y la escasa
movilidad de estos dispositivos limitan su uso por parte del experto forense.

En la actualidad, los escaneres de rango se han convertido en unos disposi-
tivos de adquisicion 3D de gran utilidad en multitud de campos, la Antropologia
Forense entre ellos (Figura 4.3). Esto se debe principal mente a su reducido coste y
gran movilidad para operar en escenarios muy diversos (tanto en interiores como
en el exterior). Sin embargo, a diferencia de los dispositivos de imagen médica nu-
clear, este tipo de sistemas de adquisicién toman imégenes o vistas parciales de la
superficie del objeto, siendo necesario realizar varias sesiones de escaneado desde
diferentes puntos de vista del objeto.

Hoy en dia, el procesamiento de imagenes generadas mediante escaneres de
rango presenta un gran interés entre la comunidad cientifica debido a dréstico
descenso del precio de estos dispositivos y a considerable aumento de las capaci-
dades de calculo del hardware gréfico de los ordenadores actuales, asi como ala
comoda maniobrabilidad que ofrecen estos dispositivos.

El objetivo de este procesamiento se relaciona con la obtencion, de forma lo
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Figura4.3: Personal del Laboratorio de Antropologia FisicadelaUni-
versidad de Granada trabajando con un escaner de rango

mas eficiente y fiel posible, del modelo 3D correspondiente a un objeto real. Para
conseguirlo, sellevaacabo el registrado o (como se suele decir en lajergaforense)
€l «cosido» de las multiples vistas parciales (imagenes 3D) del objeto. En lalite-
ratura especializada, a estetipo de Rl sele conoce como registrado deimagenes de
rango (RIR) y al proceso en €l que éste interviene para generar el correspondiente
modelo 3D como reconstruccion 3D [Bernardini, 02]. La Figura 4.4 muestra un
egjemplo de este proceso. Se puede observar cdmo, debido a la naturaleza de las
imagenes, el registrado debe hacer coincidir solo laregion de superficie del objeto
presente en ambas, conocida como region de solapamiento. De no existir un mi-
nimo de solapamiento (debido a un escaneado inadecuado y/o a la geometria del
objeto), la reconstruccién no podria ser abordada, cuanto menos resuelta, medi-
ante técnicas de RIR [Silva, 05]. Ademés, este proceso de adquisicion necesita en
ocasiones un tiempo y un espacio de almacenamiento elevados (proporcionales a
nimero de iméagenes adquiridas). Por tanto, un plan apropiado de escaneado debe
contemplar la reduccion de ambos factores, ademés de asegurar un solapamiento
minimo entre las imagenes [lIkeuchi, 01]. La gréfica de la Figura 4.5 muestra la
evolucion del interés en el RIR en los Ultimos afios.

A continuacion, introducimos las bases del problema de reconstruccién 3D con
dispositivos de rango y presentamos |os métodos de RIR con mayor difusién en la
literatura especializada en las subsecciones 4.4.2 y 4.4.3, respectivamente.



152 Capitulo 4. Aplicacion en Antropologia Forense

Figura 4.4: Ejemplo de adquisicion y registrado de dos imégenes de
rango correspondientes al busto en escayola de una mujer

EHACM SIGGRAPH

B ISf Web of Knowfedge
= CompuScience

m I[EEExplore

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 4.5: NUmero de publicaciones por afio en RIR. Los datos de
la gréfica de barras se han obtenido de diferentes fuentes el ectrénicas
(ACM SIGGRAPH, 1Sl Web of Knowledge, CompuScience, |EEEx-
plore) mediante la consulta «range AND image AND (registration OR
alignment)»
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4.4.2. Enfoquesdereconstruccion

El procedimiento para la reconstruccion de modelos 3D se ha tratado en la
literatura especializada desde dos enfoques bien diferentes:

= Acumulativo: setratadel primer enfoque que se consider6 paratratar el pro-
blema de la reconstruccion 3D y el que mayor difusién hatenido en los Ul-
timos afios debido a su sencillaimplementacion. El proceso comienzaregis-
trando, mediante cualquier método de RIR, dos iméagenes adyacentes en la
secuencia de escaneado y continua efectuando registrados dos a dos hasta
haberlas considerado todas. En este caso, se aplicara el RIR tantas veces co-
Mo imagenes tengamos menos uno. En [Salvi, 06] podemos encontrar una
ampliarevision delos métodos de RIR entre pares de imagenes mas emplea-
dos en laliteratura especializada.

= Multiples vistas: en primer lugar, se confecciona un conjunto de pares
de imagenes (pares de imagenes adyacentes compartiendo region de sola-
pamiento) y se aplica el RIR a cada uno de ellos para tener una estimacion
inicial de registrado. Acto seguido se considerael conjunto de pares a com-
pleto y se lleva a cabo un proceso de optimizacion minimizando el error
global de todo el modelo [Eggert, 98, Allen, 03, Silva, 06].

El principal defecto del primer enfoque concierne ala acumulacion de un error
residual alolargo delas sucesivas aplicaciones del método de RIR entre pares, pero
a su vez presentala ventaja de no tener que esperar a completar lafase de adquisi-
cion parallevar acabo latareade reconstruccién 3D y de simplificar lacompl gjidad
del problema, tanto en tiempo como en recursos. En general, el segundo enfoque
suele redlizar una mejor reconstruccion del objeto a costa de invertir mucho més
tiempo y recursos de almacenamiento. Sea cua sea el enfoque de resolucion, €l
RIR juega un papel crucial en el proceso de adquisicion del modelo 3D.

El método empleado cominmente para el RIR es € lterative Closest Point
(ICP), descrito en la Seccién 1.2.4 de esta memoria y propuesto por Besl en
1992 [Bedl, 92]. Como sabemos, esta técnica presenta una serie de defectos que
diferentes contribuciones posteriores han tratado de solucionar [Feldmar, 96,
Gold, 96, Luck, 00, Rusinkiewicz, 01, Sharp, 02, Liu, 04]. Sin embargo, en todas
ellas se asume que el punto de partida del algoritmo se encuentra préximo al opti-
mo, es decir, que el grado de desalineaci6n entre lasimagenes es | o suficientemente
bajo como para conseguir la correcta convergencia del método. Si dicha asuncién
se satisface, este tipo de métodos suelen ser la mejor alternativa gracias a la €fi-
cienciay precision que se consigue con su aplicacion.
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Para el escaneo de objetostales como cadaveres u otros restos de menor tamafio
(créneos por gemplo) en Antropologia Forense, el experto puede disponer de los
conocidos sistemas de posicionamiento paratener un control adecuado del proceso
de adquisicion [Callieri, 04]. Dicho control se basa en ir «registrando» el cambio
de orientaci én/desplazamiento del objeto o escaner, contando de esta forma con
una estimacion precisade |atransformacion de registrado entre sucesivos escaneos.
Entre este tipo de sistemas encontramos lastablas giratorias, |0s sistemas Optimos o
magnéticos de guiado, etc. Gracias alainformacion que aportan, puede satisfacerse
la asuncién propia de los métodos basados en ICP,

Sin embargo, existen situaciones en las que no es posible usar los sistemas
anteriores. En ciertos entornos, €l objeto puede sufrir algun tipo de movimiento
incontrolado durante el proceso de adquisicion. En otros casos es inviable usar un
sistema de posicionamiento. Por gemplo, si se pretende escanear un cadaver, la
Unica forma de proceder es ir desplazando el escaner alrededor de la superficie de
éste, siendo incluso necesario e movimiento del cuerpo para poder completar todo
€l proceso. Sin laayuda de |os sistemas de posicionamiento, el RIR basado en ICP
se convierte en un mecanismo poco fiable al aumentar la probabilidad de que estos
métodos queden atrapados en optimos locales. Ante tales circunstancias, resulta
determinante laintervencion (manual) del experto para conseguir una correcta re-
construccion 3D del objeto escaneado. Por tanto, el disefio y desarrollo de métodos
autométicos de RIR que den soporte alatarea de reconstruccion 3D resulta de gran
importancia en este tipo de aress.

En la literatura encontramos el enfoque de RIR en dos pasos para solucionar
el problema anterior [Salvi, 06]. Como se muestra en la Figura 4.6, este enfoque
consta de dos etapas: «prealineacion» y «refinamiento». Para la primera, se hace
uso de un método de prealineacion 2 , basado en un enfoque de busqueda global,
con la misién de aproximar lo suficiente el par de imagenes como para que, en
la segunda etapa, un método de refinamiento, basado en un enfoque de blsqueda
local (habitualmente, un método basado en | CP), pueda conseguir un RIR proximo
a oOptimo. Para evitar posibles confusiones, diremos que un «método de preali-
neaci 6nx» también se considera un «método de RIR», pero el hecho contrario no es
cierto, sirva ICP como gjemplo. Por tanto, podemos etiquetar a cada uno de estos
pasos como RIR «tosco» y «finox», respectivamente.

3Con el método de prealineacion se pretende dar una alternativa basada en software para aquel-
las ocasiones donde no es posible hacer uso de dispositivos de posicionamiento.
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prealineacion

Y

@—» refinamiento
L

Figura 4.6: Enfoque de RIR en dos etapas

4.4.3. Métodos de prealineacion

Todas las contribuciones que presentamos a continuaci én se centran principal -
mente en el disefio de heuristicas de blsqueda y estrategias de optimizacion de
mayor orden como las metaheuristicas [Béack, 97, Glover, 03a]. Podemos encon-
trar una completa revision sobre este tema en [Huber, 03, Salvi, 06].

Larevisién de métodos de prealineacion que vamos a hacer a continuacion se
subdivide en los dos enfoques de busqueda de 1os métodos de RI (Seccion 1.2.4),
el basado en € espacio de las correspondencias y el basado en el espacio de los
parametros de la transformacion.

De entre los métodos de prealineacion basados en e primer enfoque,
RANSAC [Chen, 98] se basa en una heuristica simple consistente en encontrar las
tres mejores correspondencias entre dos iméagenes de rango (tres puntos son sufi-
cientes para calcular latransformacion de registrado considerada). Este proceso de
blsqueda se repite hasta alcanzar cierta condicién de parada, devolviendo lamejor
solucién encontrada. Los resultados de este método son de aceptable calidad v,
tedricamente, su precision aumenta con una mejor resolucion de las iméagenes.

En [Johnson, 99], se propone una aproximacién bastante diferente que hace
uso de iméagenes spin, es decir, imagenes 2D que caracterizan un punto emplean-
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do la informacién de la superficie que lo rodea. Para cierto punto, se calcula un
vector normal a la superficie aproximada a partir de los puntos proximos a éste.
Después, se calculan dos valores de distancia con el propésito de determinar la
imagen spin donde cada pixel contiene el nimero de puntos que pertenecen a es-
ta region. Una vez se encuentran correspondencias mediante la imagen spin, se
descartan las correspondencias falsas a través de la media 'y desviacion tipica de
los errores.

Otro método interesante basado en RANSAC es el propuesto en [Pingi, 05], €
cua rediza el RIR en paralelo con el proceso de adquisicion. Tras el filtrado de
cierta cantidad de puntos caracteristicos de las imagenes, el algoritmo llevaa cabo
las siguientes dos tareas: i) mediante |a aplicacion de una regla voraz se obtienen
t correspondencias donde la proximididad entre cada una de ellas se calcula en
base a la informacién de curvatura de los puntos emparejados; v ii) de entre last
correspondencias, serealizalabulsgueda exhaustiva de las tres mejores, cuyatrans-
formacion de registrado asociada (estimada mediante métodos numéricos) obtenga
menor valor de ECM. El proceso de blsqueda se repite hasta alcanzar cierta condi-
cion de parada. Si antes de que éste finalice se produce cierto niUmero de itera
ciones sin mejora, se considera que el algoritmo ha convergido en un éptimo local.
Entonces se aplica una perturbacién sobre el mejor conjunto de correspondencias
(sustituyendo una de las tres por una nueva generada a eatoriamente). Ademés del
coste computacional asociado a proceso de busqueda (segiin t), € método exige
gue se cumplan ciertas condiciones que garanticen la invarianza de carateristicas
durante el proceso de adquisicién, lo que impide aplicar la propuesta en cualquier
tipo de escenario.

Por otro lado, con respecto al enfoque de blsqueda basado en € espacio de
los pardmetros de la transformaci én, encontramaos varias propuestas recientes cuyo
disefio hace uso de la CE [Béck, 97].

En [Lomonosov, 06], los autores proponen un AG con un esguemade evolucion
generacional con codificacion entera (en cada eval uacién de lafuncion objetivo se
realiza la conversion a representacion real). Considera el método de cruce en un
punto y los operadores de mutacion de reemplazo y desplazamiento. El torneo es
€l tipo de estrategia de seleccion empleada, siguiendo un enfoque de evolucion eli-
tista. Con el propdsito de mejorar laeficienciadel algoritmo, se realizaun muestreo
aleatorio (uniforme) de puntos en ambas imagenes, manteniendo cien puntos en la
imagen escenay mil en laimagen modelo.

Con un disefio similar a anterior, en [Chow, 04] los autores usan un AG genera-
cional pero, en este caso, con codificacion real, asi como unaestrategiade seleccion
proporcional segiin el valor de funcion objetivo. El operador de cruce seleccionade
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forma aleatoria € nimero y los genes aintercambiar. En el operador de mutacién
disefiado, el valor acumulado para cada gen de un cromosoma se genera aleato-
riamente de manera distinta para los parametros de rotacién y traslacion. Para los
primeros, de modo uniforme dentro de un rango constante. Para la traslacion, se
considera un rango dinamico seguin € valor de la funcion objetivo, formulada en
términos de error cuadratico mediano. Ademés, e agoritmo propone un meca
nismo sofisticado para €l reinicio de la poblacion, [lamado «dynamic boundarys,
el cual consiste en restringir el espacio de busqueda a descrito por los individuos
de la poblacion actual. El criterio considerado para aplicar este reinicio se basa en
establecer un maximo de iteraciones sin conseguir mejorar la mejor solucion en-
contrada hasta el momento. Al igual que para el método anterior, esta propuesta
realiza un muestreo de puntos, en este caso solo de laimagen escena, manteniendo
un total de trescientos.

4.5. Aplicacion de nuestras propuestas de registrado de
imagenes a problemas de identificacion forense

En esta seccion pretendemos analizar €l rendimiento que ofrecen nuestras pro-
puestas de RI cuando setrata de automati zar ciertastareas forenses, concrétamente:

= Cotejado de objetos forenses mediante |a superposicién de sus model os tridi-
mensionales.

= Obtencién de modelos tridimensionales de objetos forenses mediante re-
construccion 3D.

De este modo, en las subsecciones 4.5.1 y 4.5.2 se disefian y desarrollan los
experimentos para cada una de las tareas anteriores.

45.1. Cotgado de objetos forenses mediante la superposicion de sus
modelos tridimiensionales

Como comentamos en la Seccion 4.4.1, €l primer paso en la tarea de identifi-
cacion forense es la obtencién de los model os digital es de restos 6seos en estudio.
En este caso, vamos a hacer uso de los sistemas tradicionales de adquisicion de
imagen médica para la obtencion de dichos modelos, mediante los cuales poder
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Ilevar a cabo latarea de superposicion. En particular, |os objetos a estudiar corres-
ponden a restos de la mano de una persona de la que se extrajeron los huesos de
la mufieca a partir de las imagenes adquiridas mediante un escaner de tomografia
computerizada (CT).

A continuacion, la subseccion 4.5.1.1 detalla el repertorio de imagenes CT que
se han considerado para abordar la automatizacion de esta tarea. Las subsecciones
4.5.1.2 y 4.5.1.3 describen, respectivamente, el disefio experimental y los métodos
de Rl empleados para resolver este problema. Por Gltimo, en la subseccion 4.5.1.4
se comentan y analizan los resultados obtenidos.

45.1.1. Repertorio deimagenes

El Laboratorio de bioingenieria del Brown Medical School Hospital de Rhode
Island (EEUU) nos ha facilitado un repertorio de imagenes 3D que comprende dos
escaneos CT de la misma mufieca de un paciente, tomados en instantes de tiempo
diferentes.

Queremos subrayar la complejidad del nuevo problema de RI gque tratamos de
abordar, debida alas razones siguientes:

= Enestecaso, lasimagenes no son simuladas, como ocurriacon las estudiadas
en los capitulos anteriores, sino que se trata de iméagenes de objetos reales,
adquiridas mediante un dispositivo CT convencional.

= Por otro lado, los huesos que componen la mufieca son propensos a sufrir
ciertas deformaciones locales de tipo rigido (rotaciones y/o traslaciones),
lo que constituye un reto importante a no ajustarse completamente con €l
model o de transformacién global de similitud tratado hasta el momento.

Al igual que en capitul os anteriores, realizamos un paso previo de procesamien-
to de este repertorio para extraer un conjunto de puntos caracteristicos, es decir, las
lineas de cresta, con su correspondiente informacién de curvatura asociada. Las
Figuras 4.7 y 4.8 muestran |os dos pasos fundamental es del mencionado preproce-
samiento de lasimagenes. Primero, la extraccion de laisosuperficie de laregion de
interés. En nuestro caso, hos quedamos solo con la parte 6sea de la mufieca. A con-
tinuacién, estudiamos los puntos mas representativos de las lineas de cresta para
seleccionar aquellos con informacién de curvatura relevante. Asi, se han escogido
un total de 575y 412 puntos caracteristicos tras el preprocesamiento de las figuras
citadas.
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Figura4.7: Imagen |1. @) Imagen CT original. b) Isosuperficie corres-
pondiente a la primera exploracion CT de la mufieca del paciente. )

Extraccion de 575 puntos de lineas de cresta

Figura4.8: Imagen I,. @) Imagen CT original. b) Isosuperficie corres-
pondiente a la segunda exploracion CT de la mufieca del paciente. )

Extraccion de 412 puntos de lineas de cresta
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45.1.2. Disefio del experimento

A partir del repertorio de imagenes anterior, vamos a generar un conjunto de
instancias de cierta complejidad que simulen posibles situaciones reales del proce-
so de identificacion forense.

Con el proposito de medir la eficaciay robustez de nuestras dos propuestas de
RI frente aotras de laliteratura en este nuevo escenario, vamos a mantener €l mis-
mo disefio experimental usado en las Secciones 2.5.1y 3.4.1. Por tanto, trataremos
un total de cuatro instanciasde RI: 11 Vs. Ti(l2), I3 Vs. Tx(l2), I1 Vs. T3(l2)
ely Vs. T4(l2), donde Ti, Tz, T3 y T4 Siguen siendo las mismas transformaciones
de prueba consideradas en dichas secciones (ver Tabla 2.1). Notese que, al igual
gue en los capitulos anteriores, el conocimiento a priori de las transformaciones
de registrado asociadas a este disefio experimental nos permite evaluar de forma
precisael comportamiento de cada uno de los métodos estudiados.

45.1.3. Valoresdeparametros

La experimentacion se harealizado en la misma plataforma considerada en los
capitulos anteriores, empleando un procesador Intel Pentium IV a 2.6 MHz con
memoria RAM de 1GB y sistema operativo SuSe GNU-Linux v.9.0.

De entre los métodos de Rl considerados hasta ahora, hemos seleccionado
aquéllos con un mejor rendimiento medio. Concretamente, para el enfoque de
bUsqueda en el espacio de correspondencias vamos a considerar nuestra propuesta
basada en Scatter Search, SS;,, e método basado en ICP propuesto en [Liu, 04],
| —ICP, y el agoritmo hibrido compuesto por una versiéon del algoritmo ICP y
otradel enfriamiento simulado [Luck, 00], ICP + SA. Dentro del segundo enfoque
de busqueda hemos considerado nuestra propuesta basada en Scatter Search, SS;,,
la propuesta basada en AGs con codificacion real de [He, 02], GAne, Y laversion
en codificacién real del algoritmo CHC [Damas, 03, Corddn, 06d], CHCrey -

De la misma forma, hemos decidido mantener los mismos valores de para
metros de los métodos de RI considerados en las experimentaci ones de | os capitu-
los anteriores, asi como las 15 gjecuciones de cada algoritmo (salvo paral — ICP,
gue se gjecuta una sdla vez por instancia al tratarse de un algoritmo determinista)
y 20 segundos para cada una.
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45.1.4. Andlisisderesultados

L os resultados estadisticos incluidos en esta seccién se basan en la medida del
Error Cuadratico Médio (ECM), cuya expresion seintrodujo en laSeccion 2.5.2.2.

EnlaTabla4.1 se muestra el rendimiento de cada método para cada una de las
cuatro instancias de RI previamente disefiadas, resaltando en negrita los mejores
valores de ECM (minimo y media). Observemos que nuestra propuesta SS, se
muestra como |a alternativa mas robusta y eficaz frente a resto de métodos a
acanzar €l menor valor medio de ECM en tres de las cuatro instancias. SS, estam-
bién competitiva en cuanto a precision serefiere a lograr el ECM més bajo en una
delas cuatro instancias (11 Vs. Tx(l2)) y valores muy proximos al minimo en otras
dos (11 Vs. Ti(l2) el1 Vs Ta(l2)). LaFigura 4.9 muestra las mejores estimaciones
para cada una de |as instancias consideradas * .

Con respecto a nuestra primera propuesta, SSy, podemos observar como, si
bien no se encuentra entre los métodos méas precisos, es la técnica con mejor
rendimiento de entre las que operan en el espacio de correspondencias. La pérdida
de rendimiento de SS,,, en comparacion con el ofrecido en capitul os anteriores se
podriarelacionar con las diferencias significativas entre los conjuntos de lineas de
crestadel par de imégenes consideradas.

45.2. Obtencién de modelostridimensionales de objetos forenses me-
diante reconstruccion 3D

Como hemos visto en la Seccion 4.3, para poder aplicar la técnica de identifi-
cacion forense por superposicion fotogréfica, es necesario disponer de los modelos
digitales de los objetos en estudio. En la experimentacién anterior se considerd
un repertorio de imagenes obtenidas con un dispositivo de adquisicion de imagen
médica nuclear, donde laimagen se obtenia en una Unica sesion de escaneado. La
alternativaalos dispositivos médi cos tradi cional es de adquisicion son |os escaneres
de rango, cuya sistemética de trabajo se basa en tomar mdiltiples vistas/imégenes
delasuperficie del objetoy generar el correspondiente modelo digital 3D mediante
un proceso de reconstruccion.

En esta segunda experimentacion abordaremos la automatizacion de la tarea
de obtencién del modelo digital de objetos forenses afrontando |os inconvenientes
con los que el experto forense puede encontrarse en €l proceso de reconstruccion

4 Nétese gue cuanto mejor es la estimacion, mayor es la superposicion que se consigue entre el
par de imagenes de la mufieca.
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Ty T2
m M M o m M M o
SSn 1226 4901 1771 893 | 11.97 3025 1687 564
ICP+SA | 51.27 5232 51.62 015 | 3588 4108 3952 145
| —ICP | 52.32 - - - 42.57 - - -
SS, 788 834 816 018 75 933 880 041
GAHe 822 1204 962 118| 823 1261 978 120
CHCRrey | 786 818 794 007 | 893 898 896 0.02
l1 Vs Ti(l2
T3 Ty
m M VI o m M V1 o}
SSn 1205 485 1835 889 | 1019 4942 1887 11.24
ICP+SA | 4521 5175 4888 164 | 2303 3742 2793 4.45
| —ICP | 53.92 - - - 36.82 - - -
S5, 829 914 898 019 791 889 876 024
GAHe 6,57 1375 909 190 | 7.72 1122 946 110
CHCRrey | 899 907 904 003 | 878 889 883 0.02

~—

Tabla4.1: Valores minimo (m), maximo (M), medio (L), y desviacién tipica (o) del
ECM paracadaunadelascuatroinstancias |y Vs. Ti(I2), 11 Vs. To(l2), 11 Vs. T5(l2)
el Vs. Ty(l,) trasrealizar 15 g ecuciones diferentes paralos métodos que trabajan
en el espacio de correspondencias (SSy e |CP+ SA) y los quelo hacen en el espacio
de latransformacion (SS,, GAne Y CHCreal). En negrita aparecen resaltados tanto
el megjor valor minimo de ECM (m) como el mejor valor medio de ECM ()
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Figura 4.9: Mejores estimaciones obtenidas en la instancia
l1 Vs Ti(l2) por losdiferentes métodos de RI. Deizquierdaaderecha
y de arriba abgjo: SSy, ICP+ SA, | —ICP, SS;,, GAHe Y CHCRegl

(ver Seccion 4.4.1). A continuacion, la subseccion 4.5.2.1 detalla €l repertorio de
imagenes de rango que se han considerado para esta experimentacion. Las subsec-
ciones 4.5.2.2 y 4.5.2.3 describen, respectivamente, el disefio experimental y los
métodos de RIR empleados parala misma. Por ltimo, en la subseccion 4.5.2.4 se
analizan los resultados obtenidos.

4521 Repertoriodeimagenes

Para desarrollar |a experimentacién actual, hemos contado con la inestimable
colaboracion de los miembros del Laboratorio de Antropologia Fisica de la Uni-
versidad de Granada, dirigido por € Dr. Miguel Botella. Se nos facilité el uso del
escaner de rango (Konica—MinoIta© 3D Lasserscanner VI1-910) con €l que ellos
trabajan asiduamente, asi como del ingente volumen de restos humanos que se
encuentran depositados en las dependencias del 1aboratorio.

En la eleccién del objeto real con e que llevar a cabo esta experimentacion,
y bajo la premisa de considerar aquellos objetos de interés a nivel antropol 6gico,
hemos elegido €l craneo ® que se muestra en la Figura 4.10 para realizar nuestro

SLa persona fallecida a la que corresponden estos restos, quien los doné para uso cientifico, tenia
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estudio. A partir de él, obtendremos un repertorio de imagenes que nos serviran
para la posterior prueba experimental. La Figura 4.10 recoge € proceso seguido
para ello. Podemos observar como |os rasgos relevantes en la superficie del créa
neo aparecen déebilmente destacados o difuminados en las vistas parciales, debido
principalmente al ruido introducido por el escaner. Este factor supone un serio in-
conveniente para cualquier proceso de extraccion de caracteristicas, en particular
para aquellos detectores basados en |a curvatura de la superficie del objeto, por o
que es necesario eliminar 1os «artefactos» introducidos ® en el proceso de adquisi-
cion. Como solucion a este inconveniente se encuentra el uso de filtros para €l
suavizado de imégenes (ver Figura 4.10).

Figura 4.10: De izquierda a derecha: modelo 3D en bruto resultante
del escaneado del créneo considerado; vistaparcial sin artefactosy sin
aplicar suavizado; la misma vista tras aplicar un filtro de suavizado
sobre ésta

Ademés del escaner de rango, hemos usado la tabla giratoria de la que dispone
el laboratorio como sistema de posicionamiento. De esta forma, el software de re-
construccion del escaner contara con una prealineacion de gran calidad asociada a
cada escaneo. Como vimos en la Seccién 4.4.2, tal informacion permite llevar a
cabo un RIR €ficientey de gran precision, por lo que en nuestro caso, obtendremos
un modelo 3D que podremos considerar Optimo. Disponer a priori del modelo

el sobrenombre de «Cabezon de Gabia».

6Cada sesion de escaneado es el resultado del promedio de varios barridos de la superficie del
objeto, lo que supone la introduccién de una componente de error en la medicion. Un nimero sufi-
ciente de barridos repercutira en la obtencion de imagenes de mayor calidad a cambio del aumento
proporcional en el tiempo de adquisicién.
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Optimo del objeto en estudio nos sera de gran ayuda para analizar los resultados
obtenidos en la experimentacion posterior.

Por otro lado, hemostenido en cuentafactores deimportancia parallevar acabo
€l proceso de escaneo, tales como el tiempo y el espaci o necesarios para obtener un
repertorio de imagenes de calidad suficiente. Asi, siguiendo las recomendaciones
gue se indican en [Silva, 05], hemos decidido realizar escaneos de la superficie
del créneo a intervalos de cuarenta y cinco grados (consideracion tomada tam-
bién en [Liu, 06]), generando una secuencia de escaneo de ocho vistas en total:
0° —45° —90° — 135° — 180° — 225° — 270° — 315°. De estaforma, el tiempo total
de adquisicion/reconstruccion se redujo a cinco minutos, siendo necesario un es-
pacio de almacenamiento de tan sblo 15 MB. Ademés, paramejorar la precision en
la medicion, se han considerado tres barridos para cada escaneo. La Figura 4.11
muestra la regién de solapamiento existente en algunas de las imagenes de la se-
cuenciatras laadquisicion.

Figura4.11: En color gris oscuro se muestrala regioén de solapamien-
to de imagenes adyacentes. El color gris claro indica la regién que
pertenece exclusivamente a cada vista. De izquierda a derecha apare-
cen dos orientaciones distintas de |as imagenes adyacentes 0° — 45° y
45° —9Q°

El repertorio de imégenes que usaremos para la experimentacion posterior se
compone de cinco de las ocho vistas anteriores: 270° — 315° — 0° — 45° — 90°. Asi
pues, huestraintencion no es obtener el modelo de todo el créneo, sino unaversion
parcial de éste en la que se recojan las zonas de mayor interés para el especialista
(en nuestro caso la parte frontal y las dos laterales). Tal interés se debe a Ultimo
propdsito tras la obtencién del modelo tridimensional del craneo: laidentificacion
forense de personas desaparecidas mediante superposicion fotografica descrita en
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la Seccion 4.3. Esta reduccion en el nimero de vistas que componen el repertorio
de imégenes es también positiva por motivos de espacio de almacenamiento, fac-
tor de gran importancia cuando se pretende realizar el registro digital de grandes
depdsitos de restos de este tipo. Es importante que e modelo obtenido sea lo su-
ficientemente fiel respecto al objeto real como para abordar |a tarea posterior de
superposicion 3D/2D (es decir, la superposicion de un modelo 3D de un craneo y
de unafotografia de la persona en vida ala que podria corresponder dicho craneo).

Por ultimo, hemos realizado el suavizado y la extraccion de las lineas de cres-
ta de las imégenes del repertorio con un software especifico [Yoshizawa, 05]. La
Tabla 4.2 recoge informacion acercadel tamafio de cadaimagen (nétese como tras,
extraer las lineas de cresta, el tamafio de las imégenes es practicamente la centési-
ma parte del original). Asimismo, en la Figura 4.12 se puede observar como €l
conjunto de lineas de cresta que se ha extraido corresponde con |0s rasgos mas
caracteristicos destacados de la superficie del craneo. Ademas, se debe tener en
cuenta que, de la mismaforma que las iméagenes originales, las imagenes de lineas
de cresta adyacentes comparten una regién de solapamiento.

’ Imagen \ Origina \ Lineas de cresta

[2700 109936 1380
3150 76794 1181
[0 68751 986
450 91590 1322
lggo 104441 1363

Tabla 4.2: Tamafio de las imagenes del repertorio (en niUmero de puntos), antes y
después de la aplicacion del método de deteccion de lineas de cresta

45.2.2. Disefio del experimento

En la Seccién 4.4.1 sefialamos los inconvenientes que afectan a proceso de
reconstruccion 3D en situaciones donde no se cuenta con una prealineacion acep-
table, principamente por no hacer uso de los sistemas de posicionamiento. En
tales casos, los métodos tradicionales de RIR suelen quedar atrapados en optimos
locales, generando una pobre superposicion de las imégenes.

El disefio experimental que hemos considerado a continuacion se centra en
profundizar ain mas en la obtencién de métodos de prealineacion o més eficacesy
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Figura 4.12: De arriba abgjo: vistas parciales del objeto obtenidas a
270, 315, 0, 45y 90 grados. A laderecha de cada una se visualizan las
lineas de cresta extraidas
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robustos posibles. Estos deben ofrecer ademés el méximo grado de automatizacion
en la obtencion de un modelo 3D en aquellas situaciones donde € experto forense
no pueda hacer uso de sistemas de posi cionamiento. Con este propdsito, a partir del
repertorio de imagenes considerado en esta seccion, vamos a generar un conjunto
de instancias de problemas de RIR. Estas simularan un proceso de escaneo no
guiado por sistemas de posicionamiento y podremos evaluar asi e rendimiento de
cada método de RIR considerado como técnica de prealineacion.

Con €l objetivo de medir la eficacia y robustez de nuestras dos propuestas de
RI frente aotras del estado del arte existentes en laliteratura, vamos a mantener la
misma estructura experimental de los capitulos anteriores. De este modo, tratare-
mos con un total de dieciséisinstancias de RIR recogidas en la Tabla4.3 (resultado
de la aplicacién de las transformaciones ya presentadas en la Tabla 2.1 sobre los
cuatro pares de iméagenes que componen los cuatro escenarios de RIR considera-
dos). Debido a proceso de adquisicion que se ha seguido para obtener el repertorio
de imagenes, no tiene sentido considerar una componente de escalado en el mode-
lo de transformacién. Por tanto, estaremos tratando en esta ocasion con un modelo
rigido (rotacion y traslacion) en lugar de una transformacién de similitud.

En esta seccién, realizaremos el estudio de dos enfoques diferentes para re-
solver el problemade RIR (ver Seccion 1.2): semiautomatico y automatico. Mien-
trasel primero hace uso del repertorio deimagenes delineas de crestaen laetapade
prealineacion, el segundo trata con lasimagenes originales. A continuacion, la eta-
pade refinamiento de ambos enfoques usalasimagenes originales. N6tese cOmo en
|os dos capitul os anteriores de esta memoria, hemos considerado una aproximacion
semiautomatica al problema de RI paraimégenes médicas tridimensionales.

En nuestro caso, considerar un enfoque automéatico permitiria liberar al exper-
to forense de tener que obtener unas lineas de cresta de calidad de forma manual,
siendo esto un proceso laborioso en lamayor parte de las ocasiones. Por otro lado,
paraacelerar €l calculo delafuncién objetivo operando en este enfoque, hemos de-
cidido realizar un submuestreo aleatorio y uniforme de lasimégenes del repertorio,
debido fundamentalmente al elevado nimero de puntos que éstas poseen (ver Tabla
4.2). Fijar el nivel de muestreo esunatareasimple que el experto deberealizar justo
antes del proceso de RIR. Por tanto, hemos realizado un muestreo de las iméagenes
originales manteniendo un 15 % del total de puntos (quince mil puntos por imagen,
aproximadamente).

Por tanto, entotal tendremostreintay dosinstanciasde RIR aresolver, dieciséis
por enfoque. Por Ultimo, para cualquiera de los dos enfoques anteriores, una vez
se consigue la prealineacion de las iméagenes, se lleva a cabo € refinamiento del
resultado aplicando alguno de los muchos métodos de RIR basados en ICP. En
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Escenario

Instancias

lgo Vs. T|(|450)

lgo V's. T1(l4s0)
lgo Vs. To(lgs0)
lgo Vs. T3(l4s0)
lgo VS. Ta(las0)

l450 VS. T; (lgoo)

l450 VS. T1(|900
la50 VS. T2(|goo
l450 VS. T3(

|45o Vs. T4(|900

|00 Vs. Ti(|315o)

IOO Vs. T2(|315o
|00 Vs T3(|315o

)
)
)
)
lgo Vs. T1(|315o)
)
)
|00 Vs. T4(|315o)

13150 V'S. Ti(l2700)

la1s0 Vs, Ta(l2700)
la1s0 V's. To(l2700)
la1s0 V's. Ta(l2700)
la1so V's. Ta(l2700)

Tabla 4.3: Instancias de RIR consideradas para cada escenario (Ipe V's. Ti(lase),
l450 V'S. Ti(logo), loo V'S. Ti(l150), Y l3150 V'S. Ti(l2700)) Y transformacion de registra-

do (T1, T, T3,y Ta)
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ambos casos, para esta Ultima etapa de registrado se consideraran las imagenes
originales del repertorio.

45.2.3. Valoresde parametros

La experimentacion de esta seccion se ha realizado en la misma plataforma
de experimentaciones anteriores, un procesador Intel Pentium 1V a 2.6 MHz con
memoria RAM de 1GB y sistema operativo SuSe GNU-Linux v.9.0.

Como métodos de RIR para la predineacion de las diferentes instancias
planteadas en la seccidn anterior, hemos considerado los métodos de RI emplea-
dos en los capitulos anteriores y también en la Seccion 4.5.1: SS;, (sdlo para €
enfoque de RIR semiautomético ’ ), SS, GAe Y CHCrea . Ademés, hemos incor-
porado dos contribuciones recientes y del estado del arte en la literatura de RIR
(Seccidn 4.4.3). Laprimera hace uso de un esquema de busqueda evol utivo basado
en AGs con codificacion real [Chow, 04], notado GAchow. La segunda esta basada
en AGs con esguema de codificacion entera [Lomonosov, 06], notado GA omonosov-
Se debe puntualizar que ambos métodos realizan un submuestreo de las imégenes
consideradas, quedandose solo con algunos cientos de puntos. Por ello, en nuestra
experimentacion, tanto GAchow COMO GA| omonosov €alizan un submuestreo de los
repertorios proporcionados en los enfogques semiautomético y automatico, respec-
tivamente, los repertorios con las lineas de crestay con lasimagenes originales.

Por otro lado, debido a la naturaleza singular de las imagenes consideradas, la
funcién objetivo de los métodos que trabajan en la blsqueda de los parametros de
la transformacion (SS;, CHCRreal, GAHe, GAchow Y GALomonosov) debe adecuarse a
esta aplicacion concreta. Emplearemos la siguiente:

1
F(f.leIm) = 1+ ECM(Im, f(le)) (4.1)
ECM(Im, f(le)) = mediana{|| f(B)— B [°}, VBi€le (4.2)

donde ﬁj’ es el punto del modelo més cercano a f () de laescena

Por un lado, podemos observar cémo la funcién objetivo elimina el segundo
término de la Ecuacion 3.1, correspondiente a la optimizacion del parametro de
escalado ya que, como hemos sefidlado , estamos tratando con un modelo de trans-
formacion rigido. Por otro lado, pasamos del célculo del valor de Error Cuadratico

7| a cantidad de informacién gque se maneja en el enfoque de RIR automatico hace que el proble-
ma sea intratable para SSm.
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Medio (ECM) de las correspondencias entre todos los puntos al calculo del valor
mediano de éstas (ECm). Esto se debe a que a medida que las iméagenes poseen
una region de solapamiento menor, el ECM obtiene un resultado mas alejado del
deseado. Sin embargo, con el ECm se persigue un registrado guiado mayoritaria-
mente por la region de solapamiento. El éxito de una métrica basada en e ECm
depende de que la region de solapamiento sea a menos de la mitad del tamafio de
las imégenes de entrada.

Por otra parte, dado que estamos tratando con una transformacion rigida, los
métodos que trabagjan en el enfoque de las correspondencias (SSy, y |os basados
en ICP) ven modificado su método de estimacién de la transformacion. En con-
creto, hemos deshabilitado el célculo del parémetro de escalado que se indica en
[Horn, 87].

Hemos decidido mantener los mismos valores de parametros de los métodos
de RI considerados en las experimentaciones de los capitulos anteriores. Para los
algoritmos GAchow Y GALomonosov hemos considerado |os valores propuestos en su
publicacion [Chow, 04, Lomonosov, 06]. Asimismo, para cada uno de los métodos
de prealineacion hemos considerado quince ejecuciones (con semillas diferentes
para €l generador de nimeros aleatorios) y un tiempo de gecucion de 20 y 100
segundos paralos enfogques de RIR semiautomatico y automatico, respectivamente.

Por Ultimo, a la hora de decidirnos por un método de refinamiento, en un
primer momento optamos por mantener el método | — ICP, considerado en las ex-
perimentaciones anteriores. Sin embargo, hemos comprobado un comportamiento
anormal en éste. A pesar de proporcionarle un punto de partida proximo al éptimo
(en ocasiones, €l Optimo), observédbamos como e método finalizaba con un RIR
de peor calidad a inicia. Pensamos que esto debe estar relacionado con las carac-
teristicas geométricas del objeto en estudio y el grado de solapamiento entre las
imagenes, ya que, como muestra la Figura 4.13, el método se comporta de forma
correcta con iméagenes donde la regién de solapamiento es amplia y existe poca
oclusion. En [Dalley, 01] se realiza un andlisis extenso de este comportamiento.
En base alas conclusiones presentadas en [Dalley, 01], hemos elegido la propuesta
publicada en [Zhang, 94] como método de refinamiento, notado |CPzpang. Como
criterio de parada del método hemos decidido establecer un valor méximo de 250
iteraciones, nimero mas que suficiente para garantizar la convergencia del algorit-
mo.
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Figura 4.13: Resultados obtenidos por | — ICP &l registrar tres reper-
torios diferentes de imégenes. Los dos primeros («pgjaro» y «rana»)
proceden de escaneos cada 20°, disponibles en el Sgnal Analysis and
Machine Perception Laboratory (SAMPL) de la Universidad de Ohio
en EEUU. El tercero corresponde alasvistas 0° y 45° de nuestro reper-
torio

45.2.4. Andlisisderesultados

Al igual que en experimentaciones anteriores, e ECM & nos va a servir para
medir la calidad del proceso de RIR (unavez que finaliza la g ecucion del método
de RIR). Puesto que en esta ocasion, gracias a empleo de una tabla giratoria, po-
dremos disponer apriori de un modelo 3D cuyareconstruccion puede considerarse
la 6ptima, vamos a calcular e ECM de lasiguiente forma:

com = Teall 100 X @3

donde:

= f(X;) corresponde & punto i-ésimo de la escena transformado mediante la
transformacion f estimada por cada método de RIR,

= 1 es el nimero de puntos de laimagen escena, y

8No debe confundirse la métrica de similitud considerada para evaluar la calidad del resultado del
RIR con la funcion objetivo empleada durante el proceso de optimizacion, en nuestro problema, ECM
y ECm, respectivamente.



4.5. Aplicacion de nuestras propuestas de registrado de imagenes a problemas de
identificacion forense 173

= X corresponde acada punto delaescenatransformado usando latransforma-
cion optima f* conocidaapriori a usar el citado sistema de posicionamien-
to.

En definitiva, tanto X; como X" son el mismo punto aunque ocupan posiciones
eventualmente diferentes en el espacio 3D, € primero no necesariamente alinea-
do con laimagen modelo (si la estimacion de f por parte del método de RIR no
es la 6ptima) y el segundo si. Lo que pretendemos con este cambio en el cdculo
del ECM es aprovecharnos de la existencia a priori del modelo éptimo del objeto
en estudio para contar con una medida de evaluacién de los métodos de RIR mu-
cho mas realista. Ademés, este cambio solo tiene cabida a nivel experimenta ya
gue en entornos reales las técnicas de RIR no disponen de iméagenes previamente
registradas.

En primer lugar, hemos querido comprobar que la mera aplicacion de un méto-
do basado en ICP no resuelve € problema disefiado. Con ello podriamos afirmar
gue el disefio experimental planteado se ajusta al entorno que pretendemos simu-
lar (reconstruccion 3D no asistida por sistemas de posicionamiento). Para dicha
prueba hemos elegido el método ICP + SA por contar con un mejor rendimiento
comparado con otras técnicas basadas en |CP, como se ha podido comprobar en
experimentaciones anteriores. Hemaos considerado €l repertorio de imagenes origi-
nales y hemos mantenido la configuracion de parametros del método empleadaen
experimentaciones anteriores, con dos salvedades: i) € incremento en el nimero
maximo de iteraciones de ICP hasta 250 y ii) la realizacién de unaiteracion més
de la etapa de enfriamiento simulado y la etapa con |CP, dos iteraciones en total.
Estas dos consideraciones se han establecido con €l fin de asegurar unos valores
de pardmetros que garanticen una correcta convergencia del método. La Tabla 4.4
muestra mediante estadisticas el resultado de la gjecucion de ICP + SA. Ademés,
en laFigura4.14 sevisualizan los resultados de | as mej ores estimaci ones obtenidas
por dicho método. Como puede observarse, estos resultados son muy deficientes
y, como hemos indicado, nos sirven de base para justificar €l disefio experimental
realizado, cuyos resultados pasamos a analizar a continuacion.

Unavez confirmadala alta complejidad de nuestro problemade RIR, las tablas
y figuras que se presentan a continuaci én muestran |os resultados obtenidos por |os
diferentes métodos de prealineacion a enfrentarse con él desde los dos enfoques
de RIR considerados (semiautomético y automético). La estructura de las tablas
es similar ala empleada en € capitulo anterior, cada una de ellas muestra los re-
sultados obtenidos por cada método para los diferentes escenarios tratados y, a su
vez, cada una de estas tablas se divide en cuatro apartados, uno por cadainstancia
de RIR resultante de considerar cada una de las cuatro transformaciones a estimar.
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lgo Vs. Ti(l450) Ig50 Vs, Ti(lggo)
Ty T T3 T Ty T T3 Ta
m 14489.47 1644237 8726.84 4652.77 12969.76 ~ 1740750  13083.10 7602.37
M 16954.35 17640.04 10673.62 9319.89 18855.77 20083.11 14727.08 11388.52
u 15984.32  17006.28 9934.50 6751.90 16288.32  19026.02  13867.02  10012.98
c 685.89 429.48 471.65 1336.20 1434.25 844.99 480.81 1003.49
lgo Vs Ti(I3150) 13150 Vs Ti(lp700)
Ty T T3 Ta Ty T, T3 Ta
m 1476153  12632.33 6606.17 6915.59 15360.07  14073.80 8166.27  11148.35
M 17145.78 14231.54 11104.12 10000.04 17666.25 15714.38 13341.40 15753.94
H 15824.27 13656.79 9333.66 8040.23 16726.80 14893.06 10725.70 12883.90
c 846.76 442.85 1367.98 749.05 586.35 573.18 1411.95 1324.86

Tabla 4.4: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (1) y desviacion tipica (o) de
ECM para cada unade las dieciséis instancias de RIR (empleando el repertorio de
imagenes original) trasrealizar 15 gjecuciones diferentes del método ICP -+ SA. En
negrita aparecen sefialados tanto €l mejor valor minimo de ECM (m) como el mejor
valor medio de ECM (1) para cada uno de los cuatro escenarios (Ipo V's. Ti(lso),
loo Vs. Ti(I3150), lago V'S. Ti(logeo), 13150 V'S. Ti(I2700))

o
e

,.'/-..-

W ’_:

Figura 4.14: Mgjores estimaciones obtenidas por ICP + SA en los
cuatro escenarios. De izquierda a derecha se muestran las instancias:

lgo Vs. T4(|45o), lgo Vs. T3(|315o), l450 VS. T4(|900), elzz Vs T3(|2700)
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Asi, las Tablas 4.5 a 4.8 recogen los resultados del primero de los enfoques, reali-
zando un resumen de dichas estadisticas en la Tabla 4.9. Esta Ultima tabla incluye
ademas un apartado indicando |a eficacia obtenida en el proceso de reconstruccion
3D, es decir, si e método de RIR aplicado ha conseguido un modelo 3D vélido.
Delamismaforma, en las Tablas 4.10 a 4.13 se detallan |os resultados obtenidos
al considerar el segundo enfoque de RIR, mostrando en la Tabla 4.14 un resumen
de los mismos, junto con la eficacia conseguida en el proceso de reconstruccion.

El éxito del proceso de RIR depende fundamentalmente de la calidad de la
solucién obtenida en la etapa de prealineacion. Por ello, con laintencion de poder
realizar un andlisis masintuitivo de los resultados que se muestran en lastablas 4.5
a4.14, en laFigura4.15 mostramos gréficamente cinco g emplos de RIR extraidos
delaTabla4.5 enlos que pretendemosreflgjar larelacion existente entre el valor de
ECM y larepresentacion visual del resultado obtenido en la etapas de prealineacion
y de refinamiento. En concreto, los valores de ECM de los g emplos considerados
son (graficos 3D mostrados de izquierda a derechaen laFigura 4.15):

= 29.27 — 1.39, mejor estimacion obtenida por GAxe en lgo V's. Ta(laso).

= 163.72 — 1.38, megor estimacion obtenida por GA_omonosov €N
lgo Vs. T3(|450).

= 367.30 — 4.01, mejor estimacion obtenida por CHCrey €N lgo VS, Ti(las0).

= 1099.55 — 223.30, peor estimacion obtenida por GA omonosov €N
lgo Vs. T2(|450)).

= 1356.57 — 1356.57, peor estimacion obtenida por GAxe en loo VS, Ty(laso)).

De esta forma, podemos observar como a medida que la prealineacion es de
menor calidad, la etapa de refinamiento tiene mayor dificultad para converger a
una solucion préximaala dptima, lo cual es coherente con el comportamiento de
los métodos basados en |CP. N6tese que en el Ultimo gjemplo presentado, incluso
no se llega a conseguir mejora algunatras el refinamiento.

A continuacién centraremos nuestra atencion en el rendimiento ofrecido por
los diferentes métodos de RIR. A partir de los datos que se reflejan en el resumen
de las Tablas 4.9 y 4.14 podemos observar como, para ambos enfoques de RIR,
nuestra segunda propuesta basada en SS, centrada en la blisqueda en el espacio de
parametros de la transformacion, SS, obtiene en un mayor niimero de ocasiones
los mejores resultados en cuanto a precision y rendimiento medio. Este compor-
tamiento se acentlia alln més para el enfoque de RIR automético. Ademés, todos
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i T2
m M | u | c m | M | u c
SSn 20402.25 21844.13 21295.78 407.12 10414.82 11427.26 11137.27 242.80
SSp 242.71 404.90 348.04 46.73 229.60 480.08 370.03 56.61
CHCReql 367.30 4174.52 1182.76 1486.23 321.35 2929.48 1296.77 1156.37
GAHe 82.25 3238.22 745.34 778.66 55.89 2494.22 693.36 758.92
GALomonosov 5049 721449 149635 165851 6942 109955 47278 33824
GAchow 502.04 6287.15 2584.47 1808.43 151.41 5056.52 214741 1619.21
T3 Ta
m [ M [ m o m [ M u o
SSn 10749.37 2222393 20748.40 2718.73 2652.88 14628.15 11998.03 4667.06
SSp 291.03 465.41 356.87 51.54 315.93 389.28 357.38 20.64
CHCReal 358.12 2661.86 2444.97 559.65 329.92 376.37 348.43 12.32
GAHe 56.26 4329.50 954.90 1051.51 29.27 1356.57 370.84 321.74
GAL omonosov 163.72 1921.56 688.42 478.09 61.98 2672.56 651.12 648.44
GAchow 351.20 5238.53 1608.25 1341.75 333.18 5400.94 1897.17 1351.28

RIR semiautomatico: I Vs. Ti(las0)

Ty T2
m [ M [ u [ c m [ M [ u [ c
SSn 19667.76 20956.99 20466.89 360.60 7413.27 11284.71 10791.27 915.20
SSp 351 22.44 11.73 6.06 331 31.99 13.54 8.82
CHCReql 401 4174.52 845.61 1646.26 227 2929.48 1081.17 1329.67
GAHe 1.36 3238.22 450.04 835.16 1.49 2494.22 440.97 869.91
GALomonosov 148 560182 103279  1447.07 131 223.30 21.18 54.72
GAChow 131 4518.76 2069.30 1858.09 1.39 4434.18 1857.96 1741.17
T3 T
m | M | u o m | M | u o
SSn 6400.70 21362.10 19738.89 3594.11 2652.88 14492.35 11884.18 4610.23
SSp 341 17.30 8.38 5.07 312 13.35 8.17 2.69
CHCReal 7.78 2661.86 2421.61 646.78 6.43 11.05 7.78 1.23
GAHe 1.36 4208.54 615.22 1166.80 1.39 1356.57 141.65 360.72
GALomonosov 138 34058 6877 11613 148 267286 30127 69974
GAchow 221 5238.53 1158.02 1596.66 1.40 5368.14 1648.35 1526.32

Tabla 4.5: Vaores minimo (m), méximo (M), medio (1) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias lge VS. T1(l4s0), lgo VS. To(lsso),
loo V's. Ta(lase) €lgo V'S, Ty(l4s0) trasredlizar 15 gjecuciones diferentes de RIR con
iméagenes procesadas por detector de lineas de cresta. Se indican por separado los
resultados obtenidos por cada método (SSy, SSy, CHCRreal, GAHe, GALomonosov Y
GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor valor minimo de
ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados en negrita
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T T2
m M | u c m M m c
SSn 6768.79 8516.35 7930.26 438.33 4393.93 5281.07 4818.66 226.15
$p 20.61 165.04 68.82 42.52 19.30 253.72 93.59 82.18
CHCReal 41.47 106.25 65.21 21.12 36.30 135.38 73.60 28.96
GAHe 11.08 567.01 194.43 131.20 77.05 1060.93 378.03 293.72
GAlomonosoy | 117.28 69656 28851  183.72 3727 89594 38013 25447
GAchow 178.49 3603.40 1362.47 1107.47 422.67 5806.34 1818.55 1387.97
T3 Ta
m Mo m o m M m o
SSn 8225.44 9191.38 8687.46 242.33 1710.98 2676.92 2124.02 208.09
SSp 39.49 218.11 125.73 54.50 11.17 87.49 44.76 22.80
CHCReal 30.59 3983.39 345.72 973.23 67.28 88.77 75.78 5.99
GAHe 61.01 988.33 409.25 250.90 11.31 1287.92 272.36 286.21
GAL omonosov 38.12 1735.42 464.88 470.88 54.55 1127.36 412.52 352.49
GAchow 140.46 4986.99 1360.65 1374.27 101.61 2218.05 1055.85 656.31

RIR semiautomatico: 1 Vs. Ti(la1s0)

T1 T2
m [ M [ " c m ™M ] " G
SSn 5730.29 6304.42 6115.38 154.69 2277.43 2571.91 2404.58 90.41
SSp 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
CHCReal 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
GAHe 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
GAL omonosov 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
GAchow 0.01 47.14 3.47 11.73 0.01 1084.44 79.20 269.39
T3 T
m [ ™ | u o m [ ™ U o
SSn 6967.49 7192.42 7056.47 61.81 1710.98 2279.18 2064.50 139.97
SSp 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
CHCReal 0.01 180.52 12.04 45.02 0.01 0.01 0.01 0.00
GAHe 0.01 0.02 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
GALomonosov 001 003 001 001 001 001 001 0.00
GAchow 0.01 43.02 424 11.39 0.01 2.07 0.16 0.51

Tabla 4.6: Vaores minimo (m), mé&ximo (M), medio (W) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias lge V. T (l3150), lgo V'S. To(lz150),
loo V. T3(lz150) € lgo V'S Ta(l3150) tras realizar 15 ejecuciones diferentes de RIR
con imégenes procesadas por detector de lineas de cresta. Se indican por separado
los resultados obtenidos por cada método (SSy, SSp, CHCreal, GAHe, GALomonosov
y GAchow) €N cada etapa (prealineacion y refinamiento). EI mejor valor minimo de
ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados en negrita
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T T
m M u c m ] M u c
SSn 4180.04 13195.95 6514.75 3160.69 3589.85 15310.30 6155.43 4521.15
SSp 20.04 57.04 39.57 11.20 24.84 49.85 34.24 6.23
CHCReal 19.49 51.53 26.21 7.88 20.83 37.63 30.55 49
GAHe 74.90 371.49 180.94 78.87 110.28 3171.42 829.47 898.30
GALomonosor 6643 494576 60037  1190.03 8487 230504 79245  857.21
GAchow 180.97 11348.23 2713.85 2595.53 157.05 20497.82 4811.30 5358.35
T3 Ta
m M u o m ] M u o
SSn 4376.55 13308.20 6924.63 3618.82 2713.06 14782.55 5977.74 4530.17
SSp 17.58 39.88 27.47 6.26 21.70 58.95 3821 10.36
CHCReal 22.15 1595.30 645.22 752.92 20.34 41.66 29.85 6.81
GAHe 26.77 3536.55 1398.21 1200.18 40.90 397.97 169.98 115.67
GAL omonosov 76.93 20226.04 3337.61 6646.54 51.41 8708.39 880.28 2139.14
GAchow 424.40 11713.10 3449.60 2731.66 393.27 6234.63 1614.51 1372.14

RIR semiautomatico: l4s0 Vs. Ti(log)

T1 T
m ] M [ u [ c m M [ u [ c
SSn 2586.11 13151.33 5197.02 3819.60 2925.15 14006.34 5329.77 4316.16
SSp 1.30 1.42 1.35 0.04 132 141 1.35 0.02
CHCReql 1.30 1.33 131 0.01 132 1.36 134 0.01
GAHe 1.34 2.03 1.63 0.20 1.30 144.04 36.19 52.26
GALomonosov 138 494576 33177 123314 126 149,51 35.98 56.53
GAchow 1.34 11348.23 801.60 2818.97 1.68 18764.62 314241 5722.17
T3 Ta
m M | u o m ] M u o
SSn 2818.88 13259.88 5729.29 4313.19 2713.06 14782.55 5792.03 4421.43
SSp 1.30 1.35 1.32 0.01 1.32 1.43 1.36 0.03
CHCReal 1.30 161.39 60.30 72.61 131 1.37 1.34 0.01
GAHe 129 159.15 70.67 62.04 1.26 1.90 1.40 0.16
GALomonosov 139 1871529 251349 635348 126 870839 58279 217166
GAchow 3.26 9569.70 805.29 2350.93 1.65 6234.63 485.92 1538.29

Tabla 4.7: Vaores minimo (m), mé&ximo (M), medio (1) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias l4so V's. T1(lggo), las0 V'S. To(lgge),
l450 V'S. T3(lgoe) € lase Vs, Ta(lgpe) tras realizar 15 ejecuciones diferentes de RIR
con imégenes procesadas por detector de lineas de cresta. Se indican por separado
los resultados obtenidos por cada método (SSy, SSp, CHCreal, GAHe, GALomonosov
Yy GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor valor minimo de
ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados en negrita
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T T2
m M K c m M K c
SSn 5655.95 20248.91 7049.49 3532.17 5403.82 17683.26 7107.03 4048.78
SSp 20.66 64.26 41.77 14.20 23.87 124.44 64.03 41.30
CHCReal 39.63 64.53 51.25 731 32.34 54.53 46.63 5.83
GAHe 25.81 13691.99 2070.67 4261.81 6.73 1422.31 544.45 477.50
GAlomonosov | 14955 1328082 151342 317578 79.62 70528 30697  142.83
GAchow 211.37 8655.23 3120.92 2676.62 223.62 13792.21 6405.40 5227.30
T3 Ta
m M H o m M H [
SSn 3916.71 17269.62 5889.50 4395.44 2989.97 12766.84 3826.74 2393.05
SSp 17.25 141.44 66.65 38.03 13.97 24.56 20.06 347
CHCReal 30.99 134.09 52.26 25.67 18.35 26.73 21.63 272
GAHe 116.88 1086.51 500.13 252.65 42.60 373.66 147.95 106.09
GALomonosov 133.35 3747.28 868.65 954.90 75.12 1508.43 427.93 347.65
GAchow 498.66 13815.26 4064.51 4033.26 242.12 2190.88 926.94 522.43
RIR semiautomatico: laiso Vs. Ti(l12700)
T1 T2
m M [ u c m ] M [ u c
SSn 3456.91 18581.08 4808.86 3683.03 2146.12 16675.78 4175.61 4817.12
SSp 361 3.63 3.62 0.01 2.89 3.62 333 0.34
CHCReal 3.62 3.63 3.63 0.00 3.59 3.62 3.62 0.01
GAHe 248 10830.00 1436.37 3654.13 248 22.42 6.84 6.76
GALomonosov 175 1114311 74993 2777.70 1.86 478 301 0.78
GAchow 245 5498.43 683.14 1624.90 2.34 10860.12 4238.43 5154.46
T3 Ta
m M K c m M K c
SSy 3368.47 15670.27 5185.11 4106.65 2013.92 12067.25 2842.36 2469.03
SSp 273 3.62 3.29 0.36 3.62 3.62 3.62 0.00
CHCReal 274 3.62 357 0.21 3.62 3.62 3.62 0.00
GAHe 232 13.14 4.09 2.62 2.06 3.92 3.26 0.51
GALomonosov 1.50 2913 881 9.17 173 362 2.65 0.62
GAchow 248 10777.19 2210.65 3805.84 1.87 15.55 5.62 4.25

Tabla 4.8: Valores minimo (m), maximo (M), medio (1), y desviacion tipica (o) de
ECM para cada una de las cuatro instancias lzso V's. Ti(l2700), I3150 VS. T2(l2700),
I3150 V'S. T3(l2700) €l3150 V'S. Ty(l2700) trasrealizar 15 gjecuciones diferentesde RIR
con imégenes procesadas por detector de lineas de cresta. Se indican por separado
los resultados obtenidos por cada método (SSy, SSp, CHCreal, GAHe, GALomonosov
y GAchow) €N cada etapa (prealineacion y refinamiento). EI mejor valor minimo de

ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados en negrita



180

Capitulo 4. Aplicacion en Antropologia Forense

RIR
Prealineacion Refinamiento | RECONSTRUCCION
minimo media | minimo media CORRECTA
SShy 0 0 0 0 X
SS, 6 8 5 10 vV
CHCReal 4 8 4 7 v
GAne 5 0 8 4 Vv
GALomonosov 0 0 10 6 Vv
GAchow 0 0 5 0 v

Tabla 4.9: Resumen de resultados de los escenarios de RIR (Ipo VS, Ti(lss0),
loo Vs. Ti(lz1s0), lase VS. Ti(lgge) € Iz1s0 VS. Ti(l2700)) con imégenes procesadas
por un detector de lineas de cresta (enfoque de RIR semiautomatico). Se indican el
ndmero de veces (dieciséis como maximo) en que cada método de RIR (SSy, SS;,
CHCRreal» GAHe, GALomonosov Y GAchow) consigue €l mejor valor minimo y medio

de ECM, asi como la €ficacia de cada método en el proceso de reconstruccion

Figura4.15: Cinco giemplosde RIR extraidos dela Tabla4.5 mostran-
do (de izquierda a derecha) por columnas ordenadas seglin valor cre-
ciente de ECM, € resultado obtenido tras realizar las etapas de pre-
alineacion y de refinamiento
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T T2
m M u c m M M c
S 9.70  11479.33  7560.98  2464.13 6.98 5630.40 1505.89  2304.64
CHCReal 390242 1093229 673254  2020.79 2586.08 6391.18 4148.85 983.86
GAxe 681.91  14602.85  7951.74  4336.16 1570.23  11655.89 411720  3570.24
GA omonosov 3099.70 1557835 846754  5062.60 1204.28 6834.97 3559.31 1583.57
GAchow 1391.39 1514381  8668.86  3928.83 172465  17692.65 6191.85  3431.35
T3 Ta
m M K c m M K c
SS, 7.00 311236 114093  1379.95 869  10137.43 6613.69  4108.00
CHCReal 86.19 2759.83 153591 932.91 8179 6820.45 331856  2651.48
GAHe 249.15 9060.08 254518  2710.12 8107  17545.83 3264.06  4501.06
GALomonosov 304.76 395330 189316  1011.34 52234  17851.20 775741 457243
GAchow 950.17 10927.11 3843.40 2393.61 472.45 18101.16 10002.86 4661.63
RIR automatico: 1 Vs. Ti(laso)
Ty T2
m ] M | u G m ] M | u c
SSp 149 11479.33 7553.89 2465.41 137 5630.40 1417.78 2351.80
CHCReal 3902.42 10449.23 6534.39 1901.94 2586.08 6391.18 4141.74 982.97
GAHe 240.29 13991.22 7759.04 4254.29 25381 11655.89 3905.22 3430.91
GAL omonosov 3099.70 15578.35 8401.16 4976.56 854.61 6834.97 3513.20 1649.80
GAChow 107409 1514381  8067.05  4094.66 1724.65  16093.26 5907.46  3754.55
T3 Ts
m M n c m M u c
S, 150 311236 111295 139951 1.48 9919.53 6585.65  4092.68
CHCReal 1.66 2759.83 1335.45 1142.99 1.63 6820.45 3138.92 2837.04
GAHe 159 9060.08 2359.90 2816.46 1.60 17005.08 2872.76 4556.31
GA omonosov 453 3780.89  1684.41  1131.34 16.84  17851.20 7658.33  4701.49
GAchow 208.77 10927.11 3762.57 2495.64 13.59 18101.16 9717.35 4604.05

Tabla 4.10: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (L) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias lgo VS. T1(l4s0), loe VS. To(laso),
lgo VS. T3(lgs0) € lgo VS Ta(lsso) tras realizar 15 gjecuciones diferentes de RIR
con imégenes muestreadas uniformemente a un 15 % del tamario original. Se indi-
can por separado |os resultados obtenidos por cada método (SS;, CHCreal, GAHe,
GA\omonosov Y GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor var
lor minimo de ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados

en negrita
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T T2
m M H [ m M H c
S 0.46 203 131 0.56 0.03 204 127 0.54
CHCReal 0.33 536.81 39.16 133.17 6.92 4387.37 849.26 1189.87
GAHe 82.43 5445.11 1372.00 1688.71 394.45 10750.93 2906.81 2709.30
GALomonosov 17.51 873.47 397.86 296.29 38.80 6801.83 901.37 1854.89
GAchow 160.13 8314.34 2258.00 2597.79 45.10 21072.23 9246.93 7252.42
T3 Ta
m M H c m M K c
S, 0.60 1.98 143 0.45 0.44 192 131 0.51
CHCReal 22.07 4190.37 883.50 1088.91 0.35 1.92 0.98 0.52
GAHe 442.71 11470.86 3387.56 3506.52 64.88 1097.76 466.93 315.39
GALomonosov 1387 1501534 810019  6521.79 51.99 658246 177404 238841
GAchow 232.90 18775.53 8202.90 6336.41 598.60 6160.67 2973.48 1704.06

RIR automético: Ig Vs. Ti(lz150)

T T2
m ] M | u | c m ] M | u G
SSp 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
CHCReal 0.01 0.02 0.01 0.00 0.01 4322.85 360.70 1078.12
GAHe 0.01 2934.14 519.38 972.28 0.01 7198.02 1343.19 2024.69
GAL omonosov 0.01 82.40 8.16 21.05 0.01 6433.83 611.05 1689.94
GAchow 0.01 7162.80 1189.77 2225.74 0.01 21165.96 8258.95 7664.76
T3 Ts
m M u c m M K c
SSp 0.01 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
CHCReal 0.01 4190.37 356.40 1031.97 0.01 0.01 0.01 0.00
GAHe 0.01 11470.86 2533.25 3816.27 0.01 334.64 36.85 86.67
GALomonosov 001 1529279 803459  6503.39 0.01 642936 127388  2519.95
GAchow 0.01 17992.58 6658.78 7166.29 0.01 14673.30 1664.11 3612.26

Tabla 4.11: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (l) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias lge VS. T1(l3150), loo VS. T2(lz1s0),
lgo Vs. T3(lz150) € lgo VS Ta(l31s0) tras realizar 15 ejecuciones diferentes de RIR
con imégenes muestreadas uniformemente a un 15 % del tamarfio original. Se indi-
can por separado |os resultados obtenidos por cada método (SSy, CHCreal, GAHe,
GA\ omonosov Y GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor var
lor minimo de ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados
en negrita
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T T2
m M u o m M H o
SS, 137 19518.23 7639.58  9355.10 118  18781.22 1263.14  4682.02
CHCReql 7166 1923725 1516699  7477.44 35536  19330.64  15324.03  7344.52
GAHe 23428  19401.09 688144  8450.11 24943 19556.05 8216.60  8626.21
GALomonosov 190.03  19706.94 680040  8951.28 39.67  19740.16 5505.17  8402.71
GAChow 45575 1995258 1398516  7582.15 76.30  20744.82 8550.37  8809.62
T3 Ta
m M K c m M K c
SS, 113 1940045 2586.62  6590.47 1.10 223 175 0.31
CHCReql 138  19050.05 884867  9283.25 1.96 191.89 39.35 56.18
GAHe 192.17 18952.49 2983.76  6098.48 16334  19431.50 6481.14  8645.75
GALomonosov 620  19767.45 413415  7653.94 21.98 1879558 272349 629571
GAchow 408.12 19963.54 13023.26 8391.45 228.30 20123.88 11617.05 8425.72
RIR automatico: l4s0 Vs. Ti(lggo)
T1 T
m M u | o m M | u c
SSp 1.24 19518.23 7638.99 9355.58 118 18781.22 1253.63 4684.44
CHCReal 157 19237.25 15124.39 7562.25 1.99 19330.64 15197.41 7596.87
GAHe 164 19401.09 6288.96 8844.56 1.69 19682.63 7522.01 9133.50
GA\| omonosov 1.78 19420.03 6452.13 9058.42 134 19601.43 5172.05 8502.45
GAchow 224 1995258 1335892  8227.04 134 1981655 777661 917655
T3 Ts
m M n c m M K c
SSp 113 19400.45 2586.27 6590.61 110 127 124 0.03
CHCReal 125 19050.05 8757.20 9360.11 125 197 1.39 0.21
GAHe 1.27 18952.49 2481.38 6278.84 1.36 19431.50 6253.77 8805.50
GALomonosov 125 1941110 386491  7705.66 131 1879558 251845  6373.43
GAchow 361 1950541  12540.78  8854.98 242 1976889 1124035  8760.94

Tabla 4.12: Vaores minimo (m), maximo (M), medio (l) y desviacion tipica (o)
de ECM para cada una de las cuatro instancias l4so V's. T1(lgge), 1450 V'S. To(lgge),
las0 V'S. T3(lgge) € las0 V'S. Ta(logo) tras realizar 15 ejecuciones diferentes de RIR
con imégenes muestreadas uniformemente a un 15 % del tamario original. Se indi-
can por separado |os resultados obtenidos por cada método (SS;, CHCreal, GAHe,
GA\omonosov Y GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor var
lor minimo de ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados

en negrita
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T T2
m M | n o m M n o
SSp 272 20375.45 1365.01 5080.76 272 21670.24 5751.10 9531.05
CHCReql 1.74 20477.43 12164.47 9824.36 119 20964.12 1731.04 5146.62
GAHe 98.06 20009.51 7202.46 8479.44 62.36 19831.55 5028.31 7501.48
GAL omonosov 28.11 20000.45 2900.82 6678.20 47.69 20600.98 1679.80 5063.88
GAChow 752.08 20192.43 13688.57 7938.83 499.67 20139.24 10859.70 8078.56
T3 Ta
m M K c m M [ K c
SSp 281 21312.71 2842.64 7087.65 2.02 5.78 3.69 1.06
CHCReql 353 20024.75 2752.86 6766.36 1.50 281.50 24.26 68.90
GAHe 21.70 19605.53 3053.48 6446.66 37.03 20305.74 3904.38 6968.96
GALomonosov 2033 1995130 428574 773334 23.56 41012 13404 11660
GAcChow 293.66 21518.90 10013.40 9260.79 485.42 21155.96 6903.99 8301.50

RIR automético: Isgso Vs. Ti(la7g0)

T1 T
m ] M | u | c m ] M | u c
SSp 272 20375.45 1361.59 5081.66 272 21605.61 5742.59 9517.60
CHCRreal 174 20477.43 12112.18 9888.13 119 20964.12 1400.38 5228.62
GAHe 2.46 20009.51 6932.43 8691.36 245 19831.55 4610.33 7740.75
GA omonosov 245 20000.45 2658.30 6767.95 261 20600.98 1377.29 5137.74
GAchow 2.65 20192.43 13260.02 8590.65 257 20139.24 10200.25 8796.53
T3 Ts
m M H c m M u c
SSp 281 21290.11 2788.46 7101.72 2.02 3.62 3.20 05
CHCReal 253 20024.75 2669.73 6797.25 150 3.62 3.09 0.66
GAHe 195 19605.53 2596.97 6610.00 215 20305.74 3497.45 7156.07
GALomonosov 247 19951.30 305135  7893.31 229 417 3.42 05
GAchow 248 21362.86 9265.16 9920.66 2.60 21155.96 5491.44 9085.52

Tabla4.13: Vaores minimo (m), méximo (M), medio (H) y desviacion tipica (o) de
ECM para cada una de las cuatro instancias lziso V's. Ti(l2700), 13150 V'S. To(l2700),
I3150 V'S. T3(l2700) €13150 V'S. Ta(l2700) trasreaizar 15 ejecuciones diferentesde RIR
con imégenes muestreadas uniformemente a un 15 % del tamarfio original. Se indi-
can por separado |os resultados obtenidos por cada método (SSy, CHCreal, GAHe,
GA\ omonosov Y GAchow) €n cada etapa (prealineacion y refinamiento). El mejor var
lor minimo de ECM (m) y el mejor valor medio de ECM () aparecen resaltados
en negrita
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RIR
Prealineacion Refinamiento | RECONSTRUCCION
minimo media | minimo media CORRECTA
SS, 11 10 12 10 vV
CHCReal 5 3 7 4 X
GAxe 0 1 5 3 X
GA\ omonosov 0 2 5 0 X
GAchow 0 0 0 0 X

Tabla 4.14: Resumen de resultados de los escenarios de RIR (Ipo Vs. Ti(l4s0),
loo Vs. Ti(lz1s0), laso VS. Ti(logo) € I3150 V'S. Ti(l2700)) con imégenes muestreadas
uniformente a un 15 % del tamafio original (enfoque de RIR automético). Se indi-
can el nimero de veces (dieciséis como méximo) en que cadameétodo de RIR (SS;,
CHCRreal, GAHe, GALomonosov Y GAchow) COnsigue el mejor valor minimo y medio
de ECM, asi como la €ficacia de cada método en el proceso de reconstruccion

los métodos excepto nuestra primera propuesta (SS,,) consiguen una reconstruc-
cion correcta ° del modelo al afrontar €l RIR desde el enfoque semiautomético.
Sin embargo, nuestra segunda propuesta, SS;, es la (inica que consigue unarecons-
truccion correcta para el enfogque automatico (ver Figura 4.16).

En este punto, es preciso analizar € bajo rendimiento de nuestra primera pro-
puesta, SSy,, con el objetivo de aclarar los puntos débiles en su disefio al enfrentarse
a un problema de naturaleza diferente a los tratados en experimentaciones anterio-
res, como es el RIR. A partir de las tablas de resultados, podemos observar cémo
SSy no consigue una prealineacion de suficiente calidad que ayude ala convergen-
cia adecuada de |a etapa de refinamiento. Para analizar este comportamiento, en
la Figura 4.17 mostramos las cuatro mejores estimaciones (tras finalizar la etapa
de refinamiento) de cada escenario de RIR obtenidas por SS;,. Podemos observar
cOmMo se consigue una orientacion de buena calidad entre cada par de imagenes,
en particular si o comparamos con los mejores resultados abtenidos por ICP -+ SA
(ver Figura 4.14). Sin embargo, se genera una desalineacion entre las imagenes

9Tras realizar la inspeccion visual de multiples resultados de RIR, hemos concluido que una re-
construccion se puede considerar correcta segun el siguiente criterio: la media de las mejores esti-
maciones (columna m de las tablas de resultados) no debe superar un valor de ECM igual a 5 en
ninguno de los cuatro escenarios de RIR.
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,"

Figura4.16: Gréficos 3D mostrando, desde diferentes puntos de vista,
el modelo 3D reconstruido por SS, siguiendo el enfoque de RIR au-
tomatico

producto de un desplazamiento pronunciado entre ellas. Sumagnitud eslo suficien-
temente grande como para provocar que la etapa de refinamiento quede atrapadaen
un optimo local. Recordando el disefio de SSy, la estimacidn de la componente de
traslacion de la transformacion de registrado (f) se realiza a partir de ladiferencia
de los centros de masas del par de imagenes de entrada al problema de RI. Esta
consideracion es apropiada para los entornos de Rl donde ambas imagenes reco-
gen latotalidad de la superficie del objeto escaneado, o bien un alto porcentaje de
ésta. Dicho de otraforma, la oclusion entre las imagenes no debe ser pronunciada.
Por tanto, cuanto menor es la regién de solapamiento entre imagenes adyacentes,
mayor esladesviacion entre el centro de masas calculado sobre el global delaima-
gen respecto del centro de masas cal culado sblo sobre la region de solapamiento.
Esto explica la desalineacion anterior generada por SSy, ya que el método calcula
la traslacion a partir del primero de los dos centros de masas anteriores. A pesar
de que los métodos del enfoque de la blsqueda de los parametros de f también
consideran como centro de masas €l de laimagen a completo, € disefio de éstos
permite la busqueda de la componente de traslacion dentro de un cierto grado del
dominio.

Ademés, € bajo rendimiento de SS;,, también se relaciona con las decisiones
tomadas para obtener € actual repertorio de imagenes. Concrétamente, nos refe-
rimos a haber realizado escaneos de la superficie del objeto cada 45°. Estaconside-
racion es de especial influencia en los métodos de RI que realizan la blsqueda en
€l espacio delas correspondencias [Moreels, 05]. En esta contribucién se concluye
gue laextraccion de caracteristicas en imagenes obteni das mediante escaneos supe-
riores a 30° provoca que €l establecimiento de correspondencias entre las mismas
sea poco fiable debido al reducido porcentaje de puntos validos con los que poder
estimar una transformacién de registrado optima. Asi queda reflejado también en
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nuestra experimentacion.

Figura 4.17: Mejores estimaciones obtenidas por SS;, en los cua
tro escenarios del enfoque de RIR semiautomatico. De izquierda a
derecha se muestran las instancias: lpe VS. T4(lss0), loo V'S. To(l3150),
l450 VS. T1(|900), elsis Vs T4(|2700)

Por otro lado, en las Figuras 4.18 y 4.19 se muestran sendas gréficas de barras
con una valoracion cuantitativa del éxito de cada método de RIR al afrontar cada
uno de los enfoques de RIR tratados. En ambas figuras se muestra el rendimien-
to de cada método de prealineacion y € resultado final de RIR tras completar la
etapa de refinamiento con | CPzhang para cada uno de |os cuatro escenarios conside-
rados en los enfoques semiautomético y automatico, respectivamente. Analizando
las dos figuras citadas, es con el enfoque semiautomatico con €l que se obtienen
los mejores resultados de RIR, tanto en la etapa de prealineacion como al finalizar
el proceso de RIR con la etapa de refinamiento. Ademés, la gréfica de la Figura
4.20 resume (promediando | os resultados de los cuatro escenarios) lo mostrado en
las dosfiguras anteriores tratando de reflgjar, de forma cuantitativa, €l error prome-
dio obtenido por cada método de prealineacién en la reconstruccién del modelo
3D. De un lado, podemos ordenar los métodos de prealineacion segun la calidad
del modelo obtenido tratando e enfoque semiautomético: SS,, GAne, CHCReal,
GA\ omonosovs GAchow € SSy. De otro lado, en el enfoque automatico, los métodos
considerados mantendrian précticamente €l mismo orden, con CHCgey por debgjo
de GALomonosov Y dejando fuera de la lista a SS,, por las consideraciones citadas
anteriormente.

En particular, a pesar de que los métodos GAchow Y GALomonosov F€dlizan un
mayor nimero de evaluaciones de la funcion objetivo (gracias al submuestreo es-
pecifico que ambas aplican sobre lasimagenes, ver Seccion 4.4.3), dicho factor no
resulta determinante en el rendimiento de ambas propuestas, como asi 10 demues-
tran los resultados presentados en las gréficas de las Figuras 4.18 a 4.20. Mientras
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RIR semiautomatico (prealineacién)

16000

14000

12000

10000

ECM

000

o

4000

2000

10 vs Ti(l45) 10 vs Tif1315) 145vs Ti(90) | 1345 vs Ti(I270)

@ 55m 16284 87 639314 586819
W SSp 35827 4813
0 CHC Real 131823 4284
0 GA He 691.11 B815.80
B GA Lomosov 827147
I GA Chew 205933 1389.538 314732 F629.44

0 55m W 55p O CHC Real O GA He mGA Lomosov @ GA Chow

RIR tico (refinamiento)

10 vs Ti{l45) 10 vs TiI315) 145 vs Ti(l90) | 1315 vs Ti(1270)
@55m 1572031 441023 5512.03 4252.80
BSSp 1046 oo 135 347

O CHC Real 1089.04 302 16.07 361
OGAHe 411.97 oo 2747 36264

W GA Lomosav 37850 0.01 B865.01 191.10

B GA Chow 168341 .77 1308.81 178446

Escenario

B S5m W SSp CICHC Real O GA He mMGA Lomosov  EGA Chow

Figura4.18: Rendimiento promedio segun valor de ECM ofrecido por
losdiferentesmétodosde RIR al afrontar €l problemadesde el enfoque
semiautomatico. L as gréficas de barras corresponden, en la parte supe-
rior, a rendimiento obtenido en laetapa de prealineacion, y en laparte
inferior, al obtenido en la etapafinal de refinamiento, considerando en
ambos casos cada uno de |os cuatro escenarios de RIR
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;
RIR al It

10 vs Ti(l45) | 10vs TiI3NE) | M5 vs THISO) 1316 vs Tifl270) |
[ossp 420537 | 133 | 287297 249061
| CHE Real 303387 | 44323 9844.76 4168.16
|oGAHe 446055 203333 6140.74 4797.16
|2.GA Lomosov 5419.36 279337 | 479080 225010
mGA chow | 717674 567033 | 1179396 1036642
Escenario

|ﬁ55p B CHC Real [0 GA He C1GA Lomosov EGA Chowl

RIR automatico (refinamiento)

| 1Dvs Tif4s) 10 vs Till315) 145 Vs THIS0) | (315 vs THIZTO) |

ssp | awrsr | oot | aeroos | aamase |

mCHCRoal | 378763 | 179.28 877010 | 404635 |

OGAHs | 422423 | 85847 | 422003 | 440830 |

0 GA Lomosov 531428 | 248182 450189 | 1se7se |

WGA Chow | 686361 | 444280 | 1122847 |  @#s5422 |
Escenario

I 55p MCHC Real [l GA He [GA Lomosov  IGA Chow |

Figura4.19: Rendimiento promedio segln valor de ECM ofrecido por
losdiferentesmétodosde RIR al afrontar €l problemadesde el enfoque
automatico. Las gréficas de barras corresponden, en la parte superior,
al rendimiento obtenido en la etapa de preaineacion, y en la parte
inferior, a obtenido en la etapafinal de refinamiento, considerando en
ambos casos cada uno de |os cuatro escenarios de RIR
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RIR semiautomitico (RIR-SA) Vs. RIR automatico (RIR-A)

9000

6000

7000
6000
5000
=
(5]
w
4000
a000
2000
1000
. -
55m 55p CHC Real 34 Ha 3A Lomosov GA Chow
||:| RIR-5A 17389 g2 284 20052 ase o 1199 61
|! RIR-A ol 2371788 4445 B4 23018 A57392 BO2247
Método de prealineacion
|ERIR-5A BRIR-A

Figura 4.20: Comparativa del rendimiento promedio segun valor de
ECM entre los dos enfoques de RIR (semiautomatico y automético).
L os datos que se muestran de cada método corresponden al promedio
de los valores medios de ECM de los cuatro escenarios

gue GAomonosov Consigue ser competitivo frente a CHCrey, GAchow POr SU parte,
a pesar de realizar un submuestreo menos severo que GA| omonosov,s S€ Convierte
en el método con peor rendimiento promedio superando solamente aSS;,. LaUnica
salvedad es que, como ya hemos comentados, GAchow CONSigue realizar unacorrec-
ta reconstruccion del modelo en el enfoque semiautomatico. El bajo rendimiento
de estas dos contribuciones recientes (GAL omonosov Y GAchow) 10 asociamos con el
disefio de algunos de sus componetes (ver Seccién 4.4.3) como: la representacion
de larotacion (tres angulos de Euler), el criterio empleado en GAchow para aplicar
el mecanismo de reinicializacién Ilamado «dynamic boundary» o €l empleo de un
esguema de codificacion entera de la solucién en GA| omonosov-

Una vez analizado e rendimiento de los diferentes métodos de prealineacion
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afrontando los dos enfoques de RIR, observamos como todos mantienen un com-
portamiento similar a ofrecido en experimentaciones anteriores, con los métodos
basados en |a blsgueda en el espacio de la transformacion como la mejor alterna-
tiva. De entre estos Ultimos, es nuestra propuesta SS;, la que consigue los mejores
resultados para cualquiera de los enfoques de RIR tratados, a diferencia del bajo
rendimiento que ofrece la primera propuesta SSy, que ademas presenta la limi-
tacion de no poder operar en un enfoque automatico.

Por dltimo, y a partir de los resultados anteriores, vamos a comentar las luces
y sombras de los enfoques de RIR semiautomético y completamente automético.
Fundamentalmente, con el primero se reduce la complejidad del problema, permi-
tiendo asi que un mayor nimero de métodos consiga la reconstruccion correcta del
modelo 3D en un tiempo reducido, a diferencia del segundo enfoque, en el que
esto ocurre con poca frecuencia. Sin embargo, en estas pocas ocasiones, € valor
de ECM tras la etapa de prealineacion es incluso mejor que € del primer enfoque
tras la etapa de refinamiento. En cambio, € inconveniente basico del primero se
centra en la necesidad de usar un método robusto para la deteccion de aquellas
caracteristicas que el experto forense considere relevantes en la imagen, siendo
éste un proceso manua y laborioso en numerosas ocasiones, 10 que puede llevar
una considerable cantidad de tiempo.

Conclusiones

Con este capitulo hemos pretendido abordar |a automatizacion de ciertas tareas
de gran importanciaen el campo de la Antropol ogia Forense, como son el cotejado
de objetos forenses mediante la superposi cion de sus model os 3D y |a obtencién de
los modelos 3D de objetos forenses mediante un proceso de reconstruccion. Para
afrontar la solucién aambos problemas, hemos decidido aplicar el Rl en este nuevo
entorno debido a las similitudes que encontramos entre la forma de proceder del
experto y las técnicas de este érea.

Con el propésito de validar el rendimiento de nuestras dos propuestas en este
escenario, hemos dedicado secciones especificas a disefio de los experimentos
necesarios para abordar €l objetivo de automatizacion de las dos tareas de identi-
ficacién forense mencionadas. Del andlisis realizado en dichas secciones podemos
concluir que laaplicacion detécnicas de Rl basadas en metaheuristicas proporciona
resultados satisfactorios afrontando |os problemas que se plantean en este campo.
Observando el conjunto de métodos empleados en dichas experimentaciones, son
los que operan en el espacio de busqueda de |os parametros |os que consiguen una
mayor satisfaccion en cuanto a grado de automatizacion se refiere. De entre estos
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dltimos, nuestra propuesta basada en SS, SS;, copa la clasificacion en la lista de
métodos con mejor rendimiento.

Por otro lado, hemos podido constatar como para este huevo entorno de apli-
cacion, el proceso de extraccion de caracteristicas (en nuestro caso las lineas de
crestay lainformacion de curvatura asociada a éstas) supone una ganancia signi-
ficativa en € resultado fina (enfogque de RIR semiautomético), frente al enfoque
gue trabgja con laimagen original (enfoque de RIR automatico) que, si bien ofrece
en un nimero muy limitado de casos una mayor precision en la etapa de preali-
neacion, provoca que e rendimiento global de los métodos caiga de forma con-
siderable. En cambio, €l enfoque de RIR semiautomético tiene el inconveniente de
depender del uso de métodos robustos de extraccidn de caracteristicasy de requerir
la intervencion manual del experto, que debe de estar suficientemente preparado
pararealizar latarealaborariosa de extraccion de lineas de cresta.
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5.1. ResultadosFinalesy Conclusiones

En esta memoria hemos abordado €l registrado de imagenes tridimensionales,
unade lastareas mas relevantes y de mayor interés en los Ultimos afios para las co-
munidades de la vision por computador y de los gréficos por computador. Nuestra
intencion ha sido afrontar la problemética de esta tarea desde una perspectiva de
optimizacion. Asi, hemos hecho uso de los esquemas de busqueda global ofrecidos
por las metaheuristicas como alternativa a los métodos de registrado tradicionales,
los cuales estan centrados principal mente en técnicas de blsquedalocal. Paraello,
en el Capitulo 1 hemos sentado |as bases del problema de registrado y enfocado su
resolucion desde el campo de las metaheuristicas.

Debido a éxito que han tenido en los ultimos afios los algoritmos evolutivos
a resolver de forma satisfactoria el problema de registrado, en nuestra memoria
hemos considerado el algoritmo Scatter Search por las interesantes caracteristicas
gue proporciona su metodol ogia de disefio y por el éxito obtenido en su aplicacion
en otros problemas. En los Capitulos 2 y 3 hemos desarrollado dos nuevas pro-
puestas de registrado con Scatter Search afrontando el problema de registrado des-
de los dos enfoques de resolucion de mayor difusion en laliteratura: la bisqueda
en el espacio de correspondenciasy la blsgueda en el espacio de los parametros de
la transformacion. Asi, nuestras propuestas cuentan con disefios especificos para
ambos enfoques. Por otro lado, para validar nuestros métodos hemos tratado un
conjunto de instancias del problema disefiadas con €l propdésito de afrontar esce-
narios de complejidad notable. Paraello hemos hecho uso del conocido repositorio
BrainWeb, comlUnmente utilizado en la literatura especializada. Asimismo, debido
al éxito obtenido por aquellos métodos de registrado que trabajan con informacion
caracteristicaextraida de lasiméagenes, antes de llevar a cabo latarea de registrado,
hemos realizado un proceso de extraccion de un conjunto suficientemente reducido
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y relevante de puntos de lineas de cresta de las imagenes consideradas, junto con
lainformacion de curvatura asociada a cada uno de ellos.

Por ultimo, en el Capitulo 4 hemos aplicado nuestras propuestas de registrado a
algunos problemas de la Antropologia Forense, los cuales suelen ser resueltos por
el experto de forma manual. En concreto, hemos abordado dos tareas relacionadas
con la identificacién forense: €l cotejado de objetos forenses mediante la super-
posicién de sus modelos tridimiensionales y la obtencién de modelos tridimen-
sionales de objetos forenses mediante reconstruccion 3D. Para desarrollar ambas
aplicaciones, hemos usado sendos repertorios de imagenes, uno del Laboratorio de
bioingenieriadel Brown Medical School Hospital de Rhode Island en EEUU y otro
del Laboratorio de Antropologia Fisica de la Universidad de Granada.

En los apartados siguientes analizaremos los resultados obtenidos en esta
memoria, asi como el grado de satisfaccién conseguido para cada uno de los obje-
tivos planteados a comienzo de lamisma:

= Disefio de nuevas técnicas de registrado de imagenes basadas en nuevos
model os de computacién evol utiva. Los resultados obtenidos en esta memo-
ria corroboran €l mejor rendimiento obtenido por las técnicas de blsqueda
basadas en metaheuristicas, en especia las estrategias evolutivas, frente a
obtenido por |as consideradas en los métodos tradicional es de registrado.

El éxito de nuestras propuestas basadas en Scatter Search se debe en gran
medida a la consideracion de decisiones concretas de disefio que hemos
tomado para laimplementacion de cada una de sus componentes:

e Determinar un conjunto inicial de soluciones adecuado. En particular,
el disefio del Método de Generacion de Soluciones Diversas. Gracias a
lafilosofiadel mismo, que potenciaun equilibrio entre determinismo y
aleatoriedad, unido al interés por hacer uso de informacion especifica
del problema tratado, es posible conseguir un conjunto de soluciones
mejor distribuido dentro del espacio de blusgueda con mayor probabili-
dad. A partir de este muestreo inicial, se llevardacabo un mejor proce-
so de exploracion/explotacion. Ademas, €l uso del Método de Mejora
sobre este conjunto de soluciones incide en la obtencion de soluciones
de gran calidad.

e Dotar de unamayor capacidad de explotacion al proceso de blsqueda.
En este sentido, el Método de Mejora tiene como mision realizar una
busqueda en profundidad para la mejora de soluciones. Si bien no es
obligado su uso, en nuestro trabajo hemos podido constatar como su
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consideracion repercute de forma positiva en €l rendimiento global del
proceso de busgqueda.

e Mejorar la eficiencia del proceso de buisqueda. Contar con un conjun-
to de referencia de tamafio considerablemente reducido, asi como de
un criterio de aplicacion selectiva del Método de Mejora, favorece la
consecucion de este objetivo.

Por otro lado, una amenaza siempre presente en este tipo de técnicas es la
convergencia prematura. Hemos podido apreciar como la consideracién de
una generacion completamente aleatoria del conjunto inicial de soluciones
hace que € rendimiento de Scatter Search adolezca en cierto grado de este
inconveniente. Esto se debe principalmente a la acentuada capacidad de in-
tensificacion del algoritmo tras aplicar el Método de Generacion de Solu-
ciones Diversas, €l cual tiene por objetivo introducir una apropiada diversi-
ficacion desde el inicio de la busgueda tratando de evitar € inconveniente
mencionado. Gracias al especia disefio de dicho método en nuestras pro-
puestas, hemos conseguido reducir en gran medida este tipo de situaciones.

= Formulacién del problema de registrado de imagenes estudiando conjunta-
mente la puesta en correspondencia o matching y la blsgueda de parametros
delatrasformacion de registrado. Hemos propuesto dos algoritmos distintos
gracias a estudio que hemosrealizado del problema de registrado abordando
los enfoques de busgueda en el espacio de correspondenciasy en el espacio
de los parametros de la transformacion. Ambas propuestas han mejorado €l
rendimiento de los métodos del estado del arte de sus respectivos enfoques.

= Relajacion de consideraciones sobre la funcion objetivo. Hemos demostra-
do como haciendo cambios sblo en la descripcién de la funcién objetivo, las
metaheuristicas se convierten en técnicas genéricas de optimizacion paraen-
tornos de registrado diferentes. En particul ar, hemos comprobado este hecho
con el uso de funciones simples como son e error cuadrético medio (ECM)
para aplicaciones médicas con imagenes MRI y CT, y el error cuadrético
mediano (ECm) para aplicaciones de Antropologia Forense con iméagenes
obtenidas por escaneres de rango.

= Resolucién de problemas de registrado de imagenes médicas tridimensiona-
les. Hemos abordado el problema del registrado de imagenes considerando
varios repertorios de imagenes 3D de diferente naturaleza. Concretamente,
hemos hecho uso de imégenes del &mbito de la medicina, tales como MRI
y CT, asi como las del area de la Antropologia Forense, como son las imé&
genes de rango. Como consecuencia, hemos tenido que afrontar escenarios
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de mayor complegjidad, bien por la presenciade ruido y oclusién en las imé&
genes, bien por el disefio de conjuntos de experimentos donde | as instancias
a resolver consideraban pares de iméagenes diferentes en todos los casos.
Ademés, la extraccion de las caracteristicas mas rel evantes en las imagenes
médicas tridimensionales nos ha permitido reducir tanto la complejidad del
problema como coste en laevaluacion de lacalidad delas soluciones. En esta
linea, gracias a andlisis en profundidad que se ha hecho de | as propiedades
de dicha informacion caracteristica, hemos podido disefiar técnicas de opti-
mizacion que mejoran el rendimiento del registrado de imagenes.

Andlisis del rendimiento de nuestras propuestas frente a un conjunto de
métodos de referencia propuestos en la literatura especializada. Hemos
podido constatar como nuestras dos propuestas basadas en Scatter Search
ofrecen resultados competitivos. En un ato porcentgje de las ocasiones,
la calidad de las soluciones es significativamente mejor a la obteni-
da por los métodos del estado del arte ([Yamany, 99, Luck, 00, He, 02,
Chow, 04, Liu, 04, Cordén, 06a, Corddn, 06d, Lomonosov, 06]). En particu-
lar, hemos contrastado el rendimiento de SS,, frente alCP + SA [Luck, 00],
| —ICP [Liu, 04] e ILS [Corddn, 06a]; y € de SS, frente a GAvamany
[Yamany, 99], GAxe [He, 02], GAchow [Chow, 04], CHCrey [Corddn, 06d]
Y GALomonosov [LOMonosov, 06]. Hemos verificado que SS,, ofrece el mejor
rendimiento de entre los métodos que operan en su enfogque, mejorando tam-
biénincluso aalguno delosdel segundo tratando con iméagenes médicas. Por
su parte, SS, se muestracomo lamejor aternativa para cualquiera de los dos
enfoques en la consecucion del principal objetivo que nos plantedbamos en
estamemoria: «maximizar tanto € rendimiento como el grado de automati-
zacion en tareas de registrado».

Aplicacion de nuestras propuestas de registrado de imagenes en
Antropologia Forense. Por ultimo, hemos demostrado la aplicabilidad de las
técnicas de registrado para la automatizacion de ciertas tareas habituales en
identificacién forense. De nuestras dos propuestas de registrado de imagenes,
SS; es la que resuelve los problemas planteados con mayor éxito, superan-
do al resto de técnicas existentes en la literatura especializada en la gran
mayoria de los casos. En cambio, SSy, ha adolecido de ciertas limitaciones
impuestas por € disefio considerado inicialmente, el cual se encuentra méas
adaptado alas imagenes de medicinanuclear (MRl y CT).

En otro sentido, gracias a estudio comparativo entre los enfoques semiau-
tomatico y automatico hemos constatado como €l primero ofrece un marco
de trabajo més adecuado con el que conseguir mejores resultados. Sin em-
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bargo, requiere de la interaccion del experto para llevar a cabo un proceso
de extraccion de |las caracteristicas més relevantes en las imégenes de forma
manual, siendo ésta una tarea laboriosa en la mayoria de los casos.

Por dltimo y como validacién final del trabajo realizado, debemos destacar
gue éste ya ha sido reconocido en diversas publicaciones en congresos de am-
bito nacional einternacional [Corddn, 04, Corddn, 05a, Cordédn, 05b, Corddn, 05c,
Santamaria, 06a], asi como en varias revistas incluidas en e Citation In-
dex [Corddn, 06b, Corddn, 06¢c, Santamaria, 06b] y en un capitulo de libro
[Cordon, 06€].

5.2. Trabajos Futuros

A continuacion, discutiremos algunas lineas de trabajo que quedan alin abiertas
sobre los temas tratados en estamemoria. Ademéas, consideraremos | as extensiones
sobre nuestras propuestas que seran objeto de futuros estudios.

= Mejora del rendimiento de nuestras propuestas actuales. El uso de M-
estimadores, en detrimento de los métodos basados en minimos cuadrados,
o de técnicas como las medianas repetidas podria ser de gran ayuda para
solventar los inconvenientes de SSy,, como se vi6 en [Bardinet, 00]. Por otro
lado, nos planteamos considerar métricas de similitud como la «interpene-
tration measure» [Silva, 05], que ha demostrado ser una medida de error con
un considerable poder discriminador de falsos positivos. En esta linea, pen-
samos que el uso de éstas u otras nuevas métricas supondria un salto cuanti-
tativo y cualitativo en términos de rendimiento de nuestra mejor propuesta,
SS,.

= Disefio de nuevos métodos de registrado de imagenes para la reconstruccion
de modelos 3D. La consideracion de un enfoque de registrado simultaneo de
multiples vistas parala reconstruccion de modelos digitales 3D [Eggert, 98]
es una linea de trabajo en la que se han aplicado recientemente técni-
cas de optimizacion basadas en metaheuristicas [Silva, 06]. Por €ello, nos
planteamos extender nuestros algoritmos actuales para realizar nuevas pro-
puestas en estalinea.

= Disefio de nuevas técnicas para aplicaciones médicas en tiempo real. Se
trataria de desarrollar nuevos algoritmos de registrado de imagenes con ca
pacidades de tiempo real. En concreto, |a cirugia operativa guiada por com-
putador es una disciplina médica que ha sufrido una gran expansion gracias
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a los avances técnicos producidos en los Ultimos afios y que ha permitido
sustituir la mesa de operaciones por la pantalla de un ordenador con cierto
grado de efectividad. Debido a escaso niimero de propuestas de registrado
para aplicaciones de este tipo, es necesario extender |os métodos actuales
para afrontar entornos con fuertes requerimientos de tiempo real. En este
sentido, pensamos que la paralelizacion de métodos de registrado basados
en metaheuristicas podria suponer un salto de calidad frente a las técnicas
actuales.

Generalizacion de la transformacion de registrado. La extension de nuestro
trabajo a transformaciones afines 0 alin més genéricas puede ser alcanzable
tomando como base esta memoria. En el caso de considerar un enfoque de
registrado semiautomético, habra que estudiar propiedades invariantes ante
€l tipo de transformaciones el egido.

Disefio de nuevas técnicas de registrado de imagenes en base a nuevas meta-
heuriticas. Los excelentes resultados conseguidos con €l empleo de algorit-
mos evol utivos avanzados nos inclinan a pensar que otras técnicas bioinspi-
radas propuestas recientemente pueden ser igual mente apropiadas: los algo-
ritmos de competicion familiar («Family Competition») [Yang, 00], las colo-
nias de hormigas («Ant Colony Optimization») [Dorigo, 04] y los sistemas
de nubes de particulas («Particle Swvarm Optimization») [Kennedy, 95]. Es-
tos Ultimos se han empleado recientemente en aplicaciones de registrado de
imégenes médicas [Wachowiak, 04], destacando por la velocidad de conver-
gencia de los métodos desarrolados.

Disefio de una herramienta especifica para automatizar el proceso de iden-
tificacion forense. Nuestro principal objetivo en esta linea es desarrollar un
sistema automatico que asista a experto forense en tareas de identificacion
de personas desaparecidas mediante superposicion fotogréfica. Por un lado,
lastécnicasevolutivasy lavision por computador nos serviran paradisefiar la
tarea encargada de superponer rostro y craneo. Por otro lado, consideraremos
técnicas de |6gica difusa tanto para establecer |a correspondencia de puntos
en ambos dominios de imagenes como para proporcionar €l veredicto final
del proceso de identificacion.

Esta linea ha comenzado a desarrollarse en esta memoria, concretamente en
el Capitulo 4, y continuaremos trabajando en ella de forma conjunta con €l
Laboratorio de Antropologia Fisica de la Universidad de Granada dentro del
proyecto de investigacion «Soft Computing y Vision por Ordenador en Iden-
tificaci 6n Forense», concedido recientemente por €l Ministerio de Educacion
y Ciencia en el marco del Plan Nacional de I+D+1 (2004-2007).
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