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Planteamiento

A. Introducciéon

La vision es la parte del sistema nervioso con la misién de procesar la informacién
proveniente del espectro electromagnético, concretamente dentro del rango de la luz
visible. La necesidad de ampliar nuestra limitada capacidad visual ha llevado a la
comunidad cientifica a investigar en la construccién de complejos sistemas de ad-
quisicion de imdgenes que operen en diferentes regiones del espectro para trasladar
dicha informacién procesada a nuestro sistema de vision. El procesamiento de imdge-
nes es la disciplina del campo de la vision por ordenador encargada del tratamiento

y analisis de las imdgenes haciendo uso de computadoras [53, 70].

El Registrado de Imagenes destaca desde hace varias décadas como uno de los
problemas de mayor calado entre la comunidad cientifica del campo de la visién
por computador [15, 116, 117, 202]. Grosso modo, la tarea de registrado consiste
en lograr la superposicion o alineamiento de dos imagenes, haciéndolas corresponder
de la mejor forma posible por sus partes iguales o similares. En este sentido, y
dependiendo de la naturaleza de las imagenes consideradas (imagenes 2D 6 3D), el
registrado puede dar como resultado la inclusion total o parcial de una imagen en la
otra, o bien la composicién de las iméagenes en una imagen de mayor orden a modo de
puzzle. Esto iltimo es lo que en algunos ambitos no familiarizados con el registrado
se conoce como «cosido de imagenes». De entre las aplicaciones mas destacadas en
las que el registrado interviene, se encuentran las relacionadas con areas tales como

la medicina, la teledeteccién, la robética o la antropologia [71].

Existe un tipo especial de dispositivos, conocidos como escéneres de rango que son

capaces de adquirir imagenes 3D (conocidas como imégenes de rango) de la superficie

13



Planteamiento 14

del objeto de estudio. Cada imagen de rango se adquiere desde un punto de vista
determinado y modela parcialmente la superficie del objeto escaneado. Es preciso
por tanto considerar una técnica de reconstruccién que lleve a cabo la integracién
precisa de las imagenes para obtener un modelo completo y fiable de la superficie del
objeto fisico. Nos enfrentamos entonces al modelado 3D de la superficie del objeto
que se basa en la aplicacién de técnicas de registrado para alcanzar la integracion
precisa de imagenes de rango, proceso conocido como registrado de imagenes de
rango [67, 145, 150]

Para registrar las imagenes correctamente es preciso determinar la transforma-
cion geométrica que, al ser aplicada sobre una de ellas, logra la mejor superposicion
de las mismas. Cuando el modelo asociado a dicha transformacién es complejo y/o no
se puede asegurar un conjunto adecuado de correspondencias entre imagenes, el uso
de métodos no lineales de resolucién inmersos en un proceso iterativo de busqueda u
optimizacion se convierte en la estrategia adecuada para solucionar el problema de
registrado de iméagenes. Dicha estrategia de bisqueda se considera uno de los compo-
nentes cruciales dentro del sistema de registrado, el cual ademas estara constituido
por una métrica o funcion objetivo v la transformacion de registrado a optimizar.
Independientemente del diseno particular considerado para un método de registrado
dado, la solucién proporcionada por éste serda aquella transformacion que relacione

y superponga, bajo un mismo sistema de referencia, las imagenes consideradas.

Por un lado, los algoritmos ezactos garantizan encontrar la mejor solucion de entre
todas las posibles para un problema de optimizacién llevando a cabo una busque-
da exhaustiva. Sin embargo, para problemas NP—duros, con una gran amplitud
del espacio de busqueda como es el caso del registrado, encontrar la mejor solucién
explorando todo el espacio de posibles soluciones seria una tarea impracticable en
tiempo y recursos, muy por encima de lo admisible en la inmensa mayoria de aplica-
ciones practicas. Es aqui donde entran en juego los métodos aproximados basados en
metaheuristicas [14, 101], en los que se sacrifica la garantia de encontrar la solucién
6ptima a cambio de obtener soluciones de calidad aceptable (préximas al 6ptimo o
incluso el propio 6ptimo) en un intervalo de tiempo mucho més reducido. El objetivo
de este tipo de algoritmos heuristicos es encontrar (en un tiempo razonable) una so-

lucién con una cierta representacion, tal como una cadena de bits o una permutacion,
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que minimice/maximice cierta funcion objetivo. El conjunto de posibles estados que
pueden ser evaluados por dicha funcién se conoce como espacio de bisqueda. Una
forma de simplificar el complejo problema de explorar todo el espacio de bisqueda es
centrarse inicamente en una regién del mismo y hallar la solucién localmente éptima
en el espacio restringido estudiado. Esta es la filosofia de los métodos de busqueda
local, que presuponen una buena inicializacion que facilite empezar la bisqueda en
la region donde se halla el 6ptimo global del problema estudiado. Dicha asuncién
no es posible en muchos problemas reales. En tales situaciones, lo mas adecuado es
considerar métodos de busqueda global, caracterizada por explorar todo el espacio de
busqueda. La integracion apropiada de la exploracion de todo el espacio de bisqueda
junto con la intensificacién de la misma en regiones prometedoras del mismo da lugar

a enfoques hibridos cuyo maximo representantes son los algoritmos meméticos [130].

Las clasificaciones que se pueden hacer de las metaheuristicas son variadas y atien-
den a diversos criterios. La cardinalidad del conjunto de soluciones que intervienen
en el proceso de busqueda es uno de ellos, a partir del que se pueden realizar dos
clasificaciones de estos métodos: las basadas en trayectorias (que considera una tnica
solucién en el espacio de busqueda) y las centradas en poblaciones (que trabajan si-
multdneamente con més de una solucién). La computacion evolutiva [7] se centra en
proponer estrategias de esta segunda categoria. Entre ellas destacan los algoritmos
genéticos [125] por su amplia difusién. Los métodos que modelan los enjambres de la
naturaleza son otro caso exponente de la categoria poblacional. Entre ellos destacan
los algoritmos inspirados en el comportamiento de las colonias de hormigas [43] v,

mas recientemente, de abejas [88]

Por otro lado, como veremos en capitulos posteriores, este tipo de estrategias de
resolucion se han aplicado al campo del registrado de imagenes con diferente grado
de satisfaccién, quedando en algunos casos ciertos aspectos de especial relevancia sin
abordar. Por todo lo anterior, en esta memoria nos planteamos avanzar en el desa-
rrollo de nuevos métodos de registrado de imagenes empleando las metaheuristicas
como enfoque de optimizacién con el proposito de ofrecer posibles alternativas a los

aspectos hasta hoy no abordados.
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B. Objetivos

La principal limitaciéon de los métodos clasicos de registrado de imégenes es su
bajo rendimiento tratando instancias complejas, siendo necesaria en numerosas oca-
siones la asistencia e intervencién manual del usuario para desbloquear al método al
quedar atrapado en 6ptimos locales. Como ya refleja la literatura [35, 151], queda
demostrada la viabilidad de uso de los modelos evolutivos como una alternativa mas
eficaz y robusta a los métodos tradicionales de registrado de imagenes, proporcio-
nando soluciones automaticas o semi-automaticas de alta calidad en un tiempo de
ejecucion reducido. No obstante, son varios los aspectos no abordados a inicios de la
presente investigacion, y que desglosamos a continuacion como objetivos marcados

en la misma:

= Realizar una revision del estado del arte de los métodos de registrado basados
en metaheuristicas existentes en la literatura especializada, analizando algunos
de los problemas que presenta la aplicacion de los mismos al problema de RI y
que no han sido abordados hasta la fecha. Por ejemplo, la no existencia de un
marco comun de evaluacién de estrategias que permita llevar a cabo un analisis
pormenorizado de las ventajas, mejoras e inconvenientes que proporcionan los

algoritmos comparados.

= Profundizar en el estudio del rendimiento de los algoritmos meméticos abordan-
do el problema de registrado. Debido a los prometedores resultados obtenidos
en otros trabajos previos con este tipo de técnicas [30], abordamos dos enfoques
diferentes de integrar busqueda local y biisqueda global, asi como la propuesta

de posibles nuevos y mejores métodos de registrado.

= Abordar el estudio y posible propuesta de técnicas evolutivas de RI con capa-
cidades de adaptacion de los parametros de control de forma dindmica. Uno
de los principales inconvenientes de los algoritmos evolutivos es la necesidad
de un ajuste adecuado de los parametros de control de cara a conseguir un
buen rendimiento. Determinar apropiadamente estos parametros es una tarea
que lleva tiempo y que normalmente se lleva a cabo bajo un mecanismo de

ensayo y error por parte del usuario. El ajuste automético de los parametros
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de control constituye un importante reto en el campo de las metaheuristicas,

atin no tratado en el problema de registrado.

= Ampliar el estudio de los métodos propuestos para el problema de registrado
incluyendo disenos de caracter emergente en el campo de las metaheuristicas.
En concreto, los tres siguientes novedosos métodos: Colonia Artificial de Abe-
jas (ABC), Optimizacién Basada en Biogeografia (BBO) y Busqueda de la
Armonia (HS).

= Por ultimo, extraer una serie de conclusiones acerca de los resultados alcanza-
dos en la aplicacién de las nuevas técnicas de registrado desarrolladas. A partir

de los mismos, se propondran una serie de lineas futuras a desarrollar.

C. Estructura

Para alcanzar los objetivos planteados en esta investigacion, la presente memoria
esta organizada en los siguientes capitulos:

En el Capitulo 1 introducimos las bases teéricas del problema de registrado de
iméagenes y los elementos que constituyen el marco de trabajo de los métodos que
tratan de abordar la resolucion de este problema. Dichos conceptos facilitaran el
mejor entendimiento del problema y el correcto desarrollo del resto de capitulos de
esta memoria.

El Capitulo 2 esta dedicado a explicar por qué es necesario adoptar una estrategia
de resoluciéon aproximada para el problema de registrado presentado en el capitulo
anterior, realizando una descripcion de las técnicas metaheuristicas que, frente a
las técnicas de busqueda exhaustiva, proporcionan soluciones aceptables en tiempos
razonables.

Ademas, se describe una aplicacion concreta del problema de RI aplicado a image-
nes de rango, en la cual se basaran el resto de capitulos. Por tltimo, se describen los
aspectos mas representativos de la computacion evolutiva y se hace un analisis del
estado del arte de este tipo de métodos abordando el problema de registrado.

En el Capitulo 3 se describen dos enfoques de combinacién de busqueda local y

global, denominados hibrido secuencial y memético. Asimismo, se presentan nuevos
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disenios memeéticos especificos para el problema de registrado y una serie de experi-
mentos orientados a evaluar la eficiencia y la efectividad de los métodos comparados.

En el Capitulo 4 se presenta una propuesta de algoritmo evolutivo con capaci-
dad de adaptacién de los parametros de control de forma dinamica. Asimismo se
presentan una serie de experimentos para evaluar dicha propuesta de registrado y se
compara con otras técnicas de la literatura.

El Capitulo 5 lleva a cabo un estudio experimental aiin més amplio integrando en
el mismo tres algoritmos emergentes prometedores. En concreto, se hace un estudio
detallado de estos tres algoritmos: Colonia Artificial de Abejas (ABC), Optimizacién
Basada en Biogeografia (BBO) y Busqueda de la Armonia (HS). El capitulo finaliza
con la presentacién de una serie de experimentos orientados a evaluar el rendimiento
de las propuestas de capitulos previos comparado con los tres algoritmos anteriores.

Por 1ltimo, el Capitulo 6 resume los resultados mas significativos obtenidos en

la investigacion, finalizando con la presentacion de los trabajos futuros planteados.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introducciéon

En este capitulo se describe el problema de registrado, proporcionando la defini-
cién matematica del mismo por medio de la cual se desglosan y analizan de forma
pormenorizada todos los elementos que lo describen. Ademas, se hace una clasifica-
cion del problema seguin diversos criterios, como son el diseno particular de cada uno
de los componentes que lo constituyen o el grado de intervencion del usuario que es

preciso durante el proceso.

1.2. Procesamiento de imagenes

La vista es nuestro sentido mas desarrollado y complejo [48], cifrando su impor-
tancia en el setenta y cinco por ciento de la informacion procesada por el cerebro.
Por tanto, no es extrano que las imagenes jueguen un papel crucial dentro de la
percepcion humana. A diferencia del ser humano, cuya vision se encuentra limitada
a la conocida como banda visual del espectro electromagnético, los instrumentos o sis-
temas 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:
iméagenes de ultrasonidos, de microscopia electrénica, o de resonancia magnética.

Por ello, el procesamiento de imdgenes digitales es una tarea clave en multitud de

19



Capitulo 1. Introduccion 20

aplicaciones de muy diversa indole:

» Telecomunicaciones: teledetecciéon via satélite.
s Medicina: diagnodstico y tratamiento de enfermedades.
= Robdtica: sistemas de navegacion.

» Identificacién: sistemas de reconocimiento de huellas dactilares, de caras, matricu-

las de vehiculos, etc.
» Trafico: control viario.

= Control de calidad: inspeccién y verificacion de motores, cristales, soldaduras,

circuitos impresos, madera, alimentos, etc.

= Seguridad: vigilancia de edificios, deteccion de explosivos, etc.

Una imagen digital (2D), puede definirse [70] como una funcién bidimensional
I(z,y), donde z e y son coordenadas espaciales, mientras que la amplitud de [
en cualquier par de coordenadas (x,y) se denomina intensidad o nivel de gris de
la imagen en ese punto. Cuando tanto las coordenadas como la amplitud I son
magnitudes discretas y finitas, la imagen se dice digital. Es importante destacar
que una imagen digital se compone de un nimero finito de primitivas elementales,
llamadas pizeles o vozeles para imagenes 2D 6 3D respectivamente.

Existen diferentes tipos de imagenes atendiendo a la dimension del espacio que

ocupan:

= [magenes 2D: son las resultantes de realizar la proyeccion de la luz irradiada por
la escena sobre el plano discreto del dispositivo (malla 2D). Las cdmaras CCD
son los dispositivos de adquisicién de este tipo de imagenes, con el pizel como
primitiva elemental. La Figura 1.1 muestra una camara CCD y una fotografia

tomada con la misma.

= Imdagenes 3D: segin el tipo de sistema de adquisiciéon empleado podemos en-

contrar las siguientes variantes:
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Figura 1.1: A la izquierda, cdmara digital Panasonic Lumix DMC-GHS3. A la
derecha, imagen 2D tomada con dicha cdmara usando un objetivo Lumiz G X
35-100 mm f2.8

e Imagenes de rango, obtenidas mediante un escdner 3D o por medio de
cdmaras CCD (dos como minimo). Grosso modo, una imagen de rango,
también llamada mapa de rango, se asemeja a una imagen 2D, con la
particularidad de que cada «pixel» almacena 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, si el dispositvo
lo permite, éste puede recoger informacion adicional como atributos de

color y textura presentes en la superficie de la escena.

e Imédgenes volumétricas, que generalmente son las obtenidas por ciertos sis-
temas de adquisicion de imagen médica que no se limitan a la superficie
3D del estudio, sino a todo un volumen tridimensional. Existen distintas
modalidades de dispositivos, cada uno de los cuales proporciona informa-
cion de diferente naturaleza que da lugar a imagenes de una modalidad
también distinta y cuya combinacion resulta de gran ayuda para el ex-
perto. Este tipo de sensores captan la escena irradiada en una estructura
volumétrica a modo de apilado de una serie de «cortes o rebanadas» (en
inglés, slices) de imagenes bidimensionales, con el vdzel como primitiva

elemental (Figura 1.3). Los sistemas de resonancia nuclear son un cla-
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Figura 1.2: De izquierda a derecha y de arriba abajo: Escaner (ldser) 3D Konika-
Minolta Vivid 910. A continuacion, imagen que muestra el escaneado 3D de un
objeto e imdgenes de rango correspondientes al escaneado de la parte superior
del objeto. En la siguiente fila, render 8D completo del objeto escaneado y una
instantdnea (fotografia) de la escena tomada por una camara CCD. Las imdgenes
pertenecen al Proyecto Michelangelo, de la Universidad de Stanford
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ro ejemplo como dispositivo de adquisicién de estas imagenes volumétri-
cas, entre ellas: resonancia magnética (MRI), tomografia por computador
(CT), tomografia azial por computador (CTA), tomografia por emision
de positrones (PET), tomografia por emision de foton unico (SPECT),
angiografia por sustraccion digital (DSA) y ultrasonidos (US).

Figura 1.3: Imagen volumétrica (3D). A la izquierda, combinacion de vista sa-
gital, axial y coronal de imdgenes de resonancia magnética (MRI). A la derecha,
superficie 3D que delimita la informacion contenida en la imagen volumétrica de
la izquierda

» Imdgenes 2D+T/3D+T, en las que se afilade una tercera/cuarta dimensién
referente al instante de tiempo en el que son adquiridas las imégenes. Estas
son ampliamente utilizadas en aplicaciones médicas como por ejemplo en la

monitorizacién del ritmo cardfaco (Figura 1.4).

A pesar de que no existe un acuerdo generalizado entre los autores para delimi-
tar las fronteras entre el procesamiento de imagenes y otras areas de conocimiento
relacionadas, como el analisis de imagenes o la visién por computador, se podrian

considerar tres procesamientos diferenciados:

= El procesamiento de nivel bajo incluye las operaciones primitivas como el pre-
procesamiento para reducir el ruido o aumentar el contraste. En este caso,

tanto las entradas como las salidas son imégenes.
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Figura 1.4: Imagen de ultrasonidos (US) en cuatro dimensiones (3D+T) mos-
trando la monitorizacion del ritmo cardiaco

= En el procesamiento de nivel medio se incluyen tareas como la segmentacion
(divisién de una imagen en regiones u objetos); la descripcién de dichos objetos
con el 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 entradas generalmente
son iméagenes mientras que sus salidas suelen ser atributos extraidos de dichas

imégenes (como fronteras, contornos o la identidad de objetos individuales).

= El procesamiento de nivel alto implica «dar sentido» a un conjunto de obje-
tos reconocidos, como en andlisis de imagenes y, al final del continuo al que
antes haciamos referencia, desarrollar las funciones cognitivas asociadas habi-

tualmente con la vision.

Segun esta clasificacion de los problemas relacionados con el procesamiento de
iméagenes, podriamos ubicar el problema de registrado de imagenes digitales dentro
del procesamiento de medio nivel, dado que, segiin veremos a continuacién, como
entrada al problema encontramos iméagenes que deben ser procesadas con el fin de

determinar un atributo, la funcién de transformacién (mapping) que las relaciona.
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1.3. Registrado de imagenes

En el campo de la medicina, concretamente en radioterapia, Calvin R. Maurer
[123] define el registrado de imagenes (RI) como «la tarea encargada de determinar la
correspondencia uno-a-uno entre primitivas en un sistema de coordenadas y primaiti-
vas en un sistema de referencia diferente, de tal forma que dichos emparejamientos
correspondan a una misma region de la anatomia escaneada». El RI adquiere la ca-
tegoria de problema debido a la inexistencia de la correspondencia verdadera entre
dos imagenes que pertenecen a una misma escena. De forma resumida, la tarea de

RI estd presente en los siguientes problemas/entornos practicos:

= Integrar informacion procedente de diferentes dispositivos.

= Encontrar cambios en imégenes adquiridas en momentos o condiciones diferen-

tes.

= Inferir informacion tridimensional a partir de imagenes en las que tanto el

objeto/sujeto como el dispositivo pueden moverse.

= [dentificar objetos empleando enfoques basados en modelos.

En la actualidad, disenar métodos de RI eficaces, eficientes y completamente au-
toméaticos es un tema de investigacion de gran interés en campos como la vision y los
graficos por computador, abordando un amplio conjunto de problemas reales. Por
ejemplo, en aplicaciones médicas dando apoyo en el diagnéstico de enfermedades y
posterior planificacién del tratamiento quirirgico [71], también en la industria (manu-
facturado de piezas) y en arqueologia (reconstruccién digital de restos arqueolégicos)
[4, 9].

Independientemente de la aplicacién particular considerada, el RI tiene como
misién fundamental la de superponer/alinear imagenes adquiridas en diferentes con-
diciones: con diferentes mecanismos de captura (sensores, dispositivos, etc.), en dife-
rentes instantes de tiempo, o una combinacion de ambos. El factor relevante a tener
en cuenta es el hecho de que cada imagen se encuentra en un sistema de referencia di-
ferente, luego su superposicién es el resultado de «modificar» el sistema de referencia

(posicién y orientacion de las imédgenes) de una de ellas para situarla en el sistema
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de coordenadas de la otra. Dicho cambio de coordenadas se realiza mediante lo que
se conoce como transformacion de registrado. La Figura 1.5 muestra un ejemplo de
RI para imagenes via satélite, en el que se puede observar como un RI correcto con-
sigue superponer regiones de ambas imagenes pertenecientes a la misma zona de la
escena fotografiada, facilitando, a su vez, una mejor interpretacion del contenido de

las mismas.

Figura 1.5: FEjemplo de RI en fotogrametria: de izquierda a derecha, dos
imdgenes de satélite y la imagen resultante tras el proceso de registrado

Durante el procesamiento de imégenes médicas el problema de RI puede agravarse

aun mas bajo la confluencia de factores tales como:

» El sujeto escaneado se mueve (transformacién global). De forma inevitable,
el paciente cambia de posicion a lo largo de sesiones periddicas de escaneado
(efectuadas en diferentes intervalos de tiempo). Incluso realizando varios esca-
neados en un mismo instante, la elevada resolucion del dispositivo puede llegar

a captar movimientos del sujeto.

= De igual forma, ciertas zonas sufren ligeros desplazamientos (transformacion
local) y/o deformaciones (transformacién eldstica), como las orejas, parpados,

labios, etc.

= Se emplean distintos dispositivos para escanear una misma zona anatémica

(multimodalidad). Como consecuencia, la informacién contenida en las dife-
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rentes imégenes es distinta, con el anadido de que la fusién de las mismas (dos

o més imagenes) proporciona informacién de gran importancia para el experto.

En determinados entornos, el problema de RI puede facilitarse en cierta medida
gracias al empleo de dispositivos de calibracién', también conocidos como sistemas
de posicionamiento, pudiendo ser de tipo magnético, éptico, mecénico o actstico
[17, 42, 100]. Este tipo de sensores proporcionan una transformacién préxima a la
6ptima (debe tenerse en cuenta el error introducido por el propio dispositivo) que
hace coindicir de la mejor forma posible ambos sistemas de referencia. Sin embargo,
esta forma de operar es poco flexible, debido a que el usuario de estos artefactos debe
estar bien formado para hacer un uso correcto de ellos. Ademas, tienen que seguir un
patron fijo de escaneado (forma de realizar la adquisicién de las imagenes) previa-
mente disenado y asegurarse de que la escena no sufra movimientos incontrolados.

El problema de RI se puede abordar en primera instancia desde una perspectiva
de resolucién [lineal haciendo uso de métodos directos, como el planteamiento de
sistemas ecuaciones a partir de un conjunto de correspondencias entre primitivas de
pares de imagenes. Las Figuras 1.6 y 1.7 muestran dos ejemplos de RI tratados desde
esta perspectiva. En el primer ejemplo, las primitivas a emparejar se corresponden
con «marcas» obtenidas con algin método de procesamiento de la imagen, en este
caso, con un detector de bordes o esquinas. El segundo ejemplo corresponde a un
escenario habitual en el procesamiento de imagen médica. Previo anestesiado del
paciente, se fija sobre su craneo un marco estereostdtico (técnica invasiva) provisto
de una serie de canulas estratégicamente localizadas que contienen una sustancia que
sirve para dejar una marca impresa en la imagen.

Los métodos directos sélo son vélidos cuando el objeto escaneado/fotografiado
sufre una transformacién de tipo rigido o afin (Seccién 1.3.3.2). De esta forma, en
aplicaciones reales en las que no se busca un registrado de este tipo, y/o se trata
con imagenes con ruido y/o oclusién (lo que impide obtener conjuntos adecuados de
primitivas) no es viable hacer uso de este tipo de métodos directos. En este caso, el

RI se convierte en un problema de naturaleza no lineal, cuya solucién debe abordarse

IE] proceso de calibracién es la tarea encargada de determinar la geometria interna y las carac-
teristicas épticas del dispositivo de captacién (pardmetros intrinsecos), asi como la orientacién y
posicién 3D del dispositivo con respecto al sistema de coordenadas del mundo (pardmetros extrinse-
cos) en el que estd el objeto capturado.
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Figura 1.6: Deteccion automdtico de marcas (esquinas) en la imagen. Con
lineas verdes se unen las primitivas que cuentan con su homdlogo en la otra
magen.

mediante métodos iterativos de optimizacion.

1.3.1. Definicion matematica de RI

El RI esta presente en multitud de aplicaciones de muy diversa naturaleza, lo que
hace imposible proporcionar un método de RI universal. Aun asi, generalmente se
define un marco comin de trabajo en el que un sistema de RI se constituye de un

conjunto de componentes implicados en un proceso iterativo de optimizacion:

» Dos imdgenes, denominadas escena (o imagen mévil), I, = {p1, P2, -, Dne},
v modelo (o imagen fija), I, = {@i, @, -  Gxm}, donde i y ¢ son primitivas
de la imagen escena y de la imagen modelo, ambas en sus respectivos sistemas

de referencia.

= Una transformacion de registrado, f, o funcién paramétrica

f:R" —R" (1.1)

que relaciona las nuevas coordenadas (coordenadas transformadas) de I, f(1.),

con las de I,,. La elecciéon del tipo de transformacién dependera de factores
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Figura 1.7: De izquierda a derecha y de arriba abajo: fijacion de un mar-
co estereostdtico sobre el craneo del paciente y localizacion del mismo sobre la
plataforma del escaner. En la siguiente fila, dos imdgenes CT (tomografia com-

puterizada) y MRI (resonancia magnética) en las que se muestran las marcas
dejadas por dicho marco
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tales como la naturaleza de los objetos/sujetos escaneados y los sistemas de

adquisicién empleados [202].

= Una métrica de similitud, F, que mide el grado de solapamiento o correcta
integracién entre la imagen modelo (estdtica) y la imagen escena (una vez

transformada) mediante la funcién f previamente estimada, segun:

F([ea I; f) = |f(Ie) - Im’ (1.2)

» Una estrategia de bisqueda (u optimizador) cuya misién es la de encontrar

aquella solucién f* que optimice I’ de acuerdo con la siguiente expresion?:

) (1.3)

Independientemente del diseno particular que se haya realizado para cierto méto-
do de RI, la solucion o resultado final de éste sera una transformacion de registrado f*
cuyos valores de pardmetros minimicen (o indistintamente maximicen) la expresién

1.3. La Figura 1.8 describe el esquema general de un método de RI.

1.3.2. Clasificaciéon de RI en base a la intervencién del usua-
rio
Algunos autores [41] consideran como criterio de clasificacién de los métodos de

RI la intervencién que realiza el usuario, segin se trate de sistemas:

= [nteractivos: el usuario trata de superponer el 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
es reducida (ocho pardmetros a lo sumo) y donde el usuario tiene una idea

aproximada a priori del resultado que se obtiene después de aplicarse. Ademas,

2En la préictica, en pocas ocasiones se cumple la igualdad f*(I.) = I, ya que las imagenes
reales consideradas suelen estar corrompidas por ruido y demaés afecciones producidas por el error
introducido por el sistema de medicién del dispositivo, entre otras.
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Figura 1.8: Esquema general de un método de RI
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dentro de esta categoria se encuentran aquellas 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

» Semiautomdticos: este enfoque reduce en gran medida el grado de interaccion
software-usuario. Por ejemplo, ciertos métodos necesitan una etapa de pro-
cesamiento de imagenes previa al RI en la que se generan dos imdagenes de
caracteristicas diferentes a las imagenes originales. A continuacién, el método
de RI se encarga, de forma automaética, de superponer el par de imagenes ge-
neradas en el paso anterior. En general, este tipo de métodos de procesamiento
previo de la imagen requieren de la experiencia del usuario, que es una tarea

laboriosa en la mayoria de los casos.

» Automadticos: estos sistemas trabajan directamente con las imagenes origina-
les. Inicialmente, el usuario debe seleccionar el par de imagenes y fijar ciertos
parametros, después, el propio sistema realizara el registrado de las imagenes.
Esta aproximacion al problema de RI es de gran interés en la comunidad por
prescindir de etapas previas de procesamiento de la imagen y de la intervencién

del usuario.

A dia de hoy no existe un método capaz de operar de forma eficaz, eficiente y
completamente automatica en cualquier aplicacion, por lo que el estudio e imple-
mentacion de técnicas de RI automaticas resulta un campo de especial interés en la

investigacion.

1.3.3. Clasificacién de RI en base a los componentes del sis-
tema de RI

Otros autores clasifican los métodos de registrado atendiendo al diseno particular
de cada uno de los componentes que constituyen el método de optimizacién (opti-
mizador) como en [15, 202], donde ademas se hace una extensa revision en cuanto a
métodos de RI.

A continuacién pasamos a describir los componentes de un sistema de RI y las

clasificaciones del método de RI segtin dichas componentes:
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1.3.3.1. Imagen

En base al componente imagen, se pueden a su vez realizar distintos tipos de

clasificaciones:

1. En primer lugar, los métodos de RI pueden clasificarse segin el tipo de escena
u objeto escaneado/fotografiado. Las imagenes pueden provenir de un tnico o
diferentes (pero similares) objetos/sujetos, tratandose de métodos de RI intra-

sujeto o intersujeto, respectivamente.

2. En segundo lugar, se puede considerar como criterio de clasificacion la dimen-

sionalidad [116, 117], dando lugar a las siguientes posibles configuraciones de

registrado: 2D /2D, 2D /3D, 3D/2D y 3D/3D.

3. Atendiendo al modo de adquisicion de las imdgenes, los métodos de RI pueden
clasificarse segtin hayan sido obtenidas por el mismo, o diferentes dispositivos,
RI monomodal o multimodal respectivamente [116, 117, 181]. La Figura 1.7

muestra un ejemplo de RI multimodal.

4. Por ultimo, la naturaleza de las imagenes permite establecer una clasificacién

de los métodos de RI en funcion del tipo de informacion considerada:

= M¢étodos extrinsecos: en ellos, se introducen objetos marcadores al margen
de los que aparecen en la propia imagen. Estos objetos artificiales estan
disenados para ser detectados facilmente y de forma precisa. Ejemplos de
aplicacion haciendo uso de estas marcas son el comentado anteriormente
empleando marcos estereostaticos (Figura 1.7) o la reconstruccién digital

de edificaciones histéricas [3]. En este caso, se habla de un RI prospectivo.

= Métodos intrinsecos: en los que se emplea exclusivamente el contenido de
las imagenes. A diferencia del anterior, esta forma de operar se conoce co-
mo RI retrospectivo. A pesar de ser una alternativa menos eficaz, cuenta
con la ventaja de ser menos dependiente de la intervencién manual e inva-
siva de usuarios altamente cualificados. Este enfoque es el origen de una
linea de investigacion que cuenta con un gran nimero de contribuciones

[185], siendo en la que se centra la presente memoria.
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Los métodos de RI intrinsecos, a su vez, pueden subclasificarse en las dos siguien-

tes categorias, comunmente tratadas en la literatura de RI [202]:

» Basados en intensidades: operan diréctamente con la imagen original, tratando

con las primitivas elementales como el pixel o voxel.

= Basados en caracteristicas: trabaja con un conjunto reducido de caracteristicas
relevantes en las imagenes, y extraidas previo al RI por un método de proce-
samiento de la imagen, por ejemplo, los métodos de deteccion de contornos en

imagenes 2D o los métodos de deteccion de lineas de cresta en iméagenes 3D.

A pesar de que los métodos de RI basados en intensidades consiguen resultados
mas precisos por tratar con la totalidad de la imagen, su rendimiento puede empeorar

en diferentes situaciones:

= Cuando se dan inconvenientes como los cambios en la iluminacion y ciertas

condiciones radiométricas en la escena.

» Si las imdgenes son deformadas por transformaciones complejas (modelos no
lineales de transformacién, ver Seccién 1.3.3.2) la ventana rectangular, destina-
da a establecer correspondencias entre imagenes, no cubrird las mismas zonas

en ambas imagenes.

= 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, ca-
rente de rasgos visuales relevantes, se estableceran correspondencias incorrectas

entre regiones similares de ambas imagenes con una mayor probabilidad.

Con la intencién de tratar los problemas planteados en el enfoque anterior, los
métodos basados en caracteristicas se centran en hacer uso unicamente de aquellas
caracteristicas o rasgos relevantes en la imagen.

Un detector de caracteristicas que se precie de ser fiable, debe permitir compa-
rar, de forma apropiada, conjuntos de caracteristicas segin cierto criterio de inva-
rianza y precision, es decir, debe ser robusto ante cambios en la geometria de las

imégenes, condiciones radiométricas, cambios de intensidad luminica y ruido [202].



Capitulo 1. Introduccion 35

Figura 1.9: Detector robusto de caracteristicas para imdgenes 2D con y sin
rusdo

La Figura 1.9 muestra un ejemplo de detecciéon robusta de primitivas en iméagenes
desenfocadas y con ruido.

Existe una amplia variedad de caracteristicas que pueden extraerse de la imagen:

= Regiones [57], por ejemplo, las imégenes de satélite albergan embalses de agua,
lagos o urbes. Las regiones se representan a menudo a través de sus centros de

gravedad.

» Lineas, representando segmentos en general o contornos de objetos [116, 117],
por ejemplo, estructuras anatémicas en aplicaciones de imagen médica. La
correspondencia entre segmentos de linea se expresa normalmente 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 [119] y es-

quinas [146].

Se debe destacar el amplio uso de los detectores de esquinas como puntos ca-

racteristicos en imagenes [134], debido principalmente a su naturaleza invariante en
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cuanto a la geometria y al hecho de que son bien percibidos por un observador hu-
mano. Es de especial interés el uso de detectores 3D, en concreto, existe un método
de este tipo para extraer un conjunto de caracteristicas denominadas lineas de cres-
ta, utilizado en la experimentacién de los métodos presentados en el capitulo 3 (ver
Seccién 3.4.1).

El objetivo de este proceso es hallar aquellas primitivas, en este caso nos referimos
a puntos 3D, que sinteticen informacién de la estructura de la forma que procesamos
reduciendo asi la informaciéon con la que deben operar los métodos de RI. Nuestro
objeto 3D estara delimitado por una superficie y, en este caso, la curvatura en un

punto tendra como referencia dicha superficie. Mas formalmente:

Definamos la superficie de iso-intensidad de una imagen 3D, a la que a partir
de ahora llamaremos isosuperficie: Para cualquier funcién continua f(z,y, 2) de R?,
cualquier valor I de IR (conocido como iso-valor) define una superficie continua, que
no interseca consigo misma y sin agujeros, denominada superficie de iso-intensidad
de f. Una forma de definir sin ambigedad la isosuperficie es hacerlo considerando la
superficie que separa las regiones del espacio donde la intensidad de f es mayor o
igual a I de aquellas regiones cuyo valor de intensidad es estrictamente menor que

1. Que esa isosuperficie delimite o no el objeto de nuestro estudio es otro problema.

No obstante, las técnicas de obtencion de la isosuperficie se usan directamente
con el fin de segmentar objetos de forma habitual en determinados entornos, como
cuando se trabaja con ciertas imagenes médicas. Es el caso de la extraccién de los
huesos en imédgenes CT. En otras aplicaciones, es preciso emplear estas técnicas
como fase final del proceso de extraccion de la superficie, con el fin de garantizar que
las superficies reconstruidas seran continuas, no intersecaran consigo mismas y no
contendran ningin agujero. Precisamente, gracias a estas propiedades topoldgicas,
las técnicas basadas en las isosuperficies son uno de los métodos més empleados para

la segmentaciéon de iméagenes 3D.

Como formalizaremos a continuacién, la curvatura en una superficie depende de
la direccién en la que nos dirijamos (este detalle no tiene sentido en el caso de curvas
lineales, pues sélo 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 perpendiculares entre si. Podemos
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visualizar la curvatura de una superficie estudiando un cilindro. Si nos movemos a
lo largo del cilindro (sobre la generatriz) la curvatura es cero y si nos movemos en
direccién perpendicular a la generatriz (recorriendo una circunferencia) la curvatura

sera maxima.

Estudiemos ahora algunas propiedades de las superficies de C?, esto es, dos veces
diferenciables (ver Figura 1.10). En cada punto P de tales superficies, hay un nimero
infinito de curvaturas, pero para cada direccién ¢ del plano tangente en P, hay una
unica curvatura ky. Hay dos direcciones privilegiadas de la superficie, conocidas como
direcciones principales (ﬂ y tg), que corresponden a los dos valores extremos de la
curvatura: k; y ko (excepto para los puntos umbilicales, para los que la curvatura es
la misma en todas direcciones). Las dos curvaturas y direcciones principales bastan
para determinar cualquier otro valor de curvatura en P. Una de estas dos curvaturas
principales, llamada mazimal, es maxima en valor absoluto (supongamos que es k).
Al producto de las curvaturas principales se le denomina curvatura gaussiana K
y a su semisuma, curvatura media S. Estos valores diferenciales, t1,ts, k1, ko, Ky
S, pueden usarse de muy diversas formas para caracterizar localmente la superficie.
Asimismo, podemos anadir el criterio de extremalidad e, tal y como lo definen Monga
y otros en [128], que equivale a la derivada direccional de la curvatura maximal
en la correspondiente direccién (tz, segin nuestra notacién). De hecho, el mismo
criterio de extremalidad puede definirse para la otra direccién principal. Por tanto,
tendriamos dos «extremalidades» ey y e5. La ubicacién sucesiva de los cruces por cero
del criterio de extremalidad define unas lineas que se denominaron lineas de sierra
(ridge lines) en [128] y, mas comunmente, lineas de cresta [178]. Por tanto, ademas
de la ubicacién espacial, toda primitiva (punto 3D) que forme parte de cierta linea
de cresta tendra asignada un vector de atributos, en este caso bidimensional, con la

informacion de curvatura asociada a ésta, es decir, los valores de los parametros k;

y k’Q.

A modo de ejemplo, en la parte izquierda de la Figura 1.11 mostramos una super-
ficie generada artificialmente, concretamente se trata de la malla de un superelipsoide
sin polos. A la derecha, se representan las diferentes lineas de cresta detectadas en

distintos colores para poder ser distinguidas con facilidad.
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Figura 1.10: Caracteristicas diferenciales de superficies [178]

Por tltimo, es habitual encontrar métodos de RI que llevan a cabo la sinergia de
ambos enfoques (intensidades y caracteristicas). En una primera etapa, el método
realiza un registrado basado en caracteristicas, cuyo resultado se refina mediante una

etapa final basada en intensidades [20].

1.3.3.2. Transformacién de registrado

Los algoritmos de registrado también pueden clasificarse de acuerdo al modelo

de transformacién (o mapeado) f € R™ considerado:

» Transformaciones de tipo lineal: en ellas el resultado, en la mayoria de los
casos, es la combiacién de una rotacién, una traslacién y un escalado (uniforme
o no uniforme). Las transformaciones afines también estarian dentro de esta

categoria.

» Transformaciones no rigidas o eldsticas: segunda categoria de transformacio-
nes [72] que son capaces de modelar deformaciones locales, es decir, permiten
transformar regiones concretas de la imagen en lugar de operar de forma global

sobre ella como las lineales
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Figura 1.11: De arriba abajo: vistas parciales del objeto obtenidas a 0, 45 y
90 grados. A la derecha de cada una se visualizan las lineas de cresta extraidas
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A continuaciéon pasamos a describir algunos modelos de transformacion lineal por
ser de gran interés en capitulos posteriores de esta memoria. Las transformaciones

del grupo lineal general vienen dadas por las siguientes ecuaciones:

X=A4A-Y+Z

donde X,Y y Z representan vectores n-dimensionales y A una matriz 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 transformacién
pura de rotacion, simetria o deformacion de escala en cada eje.

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

» Rotaciones: X = A-Y con det|A| =1y A = AT, Preserva escala, dngulos y

orientacion.

» [sometrias o transformaciones rigidas: X = A-Y + Z con Z un vector que
recoge los pardmetros de la traslacion: Z = (t1,ts) en el caso 2D y Z = (t1, ta, t3)

en el caso 3D.

= Similitudes: Este grupo preserva todas las razones entre distancias y por tanto
los angulos. Si el cambio que se produce en la dimensiéon de los segmentos
es el mismo en todas direcciones, estaremos ante una similitud uniforme de
pardmetro s (conocido como escalado) mientras que si el cambio en la dimensién
de los segmentos difiere segiin el eje, nos encontraremos ante una similitud no

uniforme.

s (Yizalla: en este caso se mantendra invariante el paralelismo, esto es: dos lineas
paralelas antes de la cizalla lo seguiran siendo tras aplicarla. Esta matriz sufre
una deformacion que equivale a la que presenta una figura eldstica por una

fuerza paralela a su base, pero con la base fija.

s Transformacion de perspectiva: Esta transformacion aplica escenas 3D en esce-
nas 2D. Tiene como objeto estudiar la distorsion que ocurre cuando se proyecta
una escena 3D a través de un sistema 6ptico ideal. Ademas, este tipo de trans-
formacion se caracteriza por hacer aparecer mas pequeno lo mas lejano a la

cdmara.
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Figura 1.13: Transformacion de perspectiva de diversos objetos
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En la Figura 1.12 se muestra un cubo y diversas transformaciones ejercidas sobre
el mismo: rotacion, similitud uniforme o escalado, similitud no uniforme y cizalla.
En la Figura 1.13 podemos apreciar como en la transformacion de perspectiva los

elementos de los objetos mas lejanos a la cdmara aparecen méas pequenos.

1.3.3.3. Meétrica de similitud

Una de las componentes més importantes de cualquier método de RI es la métri-
ca de similitud, F. Esta componente se encuentra intimamente relacionada con la
naturaleza de la imagen considerada cuya misién es valorar cémo de solapadas se
encuentran las imagenes o, para cierta transformacién f, lo diferentes que son las
imagenes modelo y escena (ver expresién 1.2).

Los métodos de RI pueden clasificarse también en funcién del tipo de métrica
de similitud considerada o, mas concretamente, en funcién del tipo particular de

primitiva de imagen considerada para calcular el valor de similitud:

» Atributos de la imagen: tratan principalmente con primitivas elementales ha-
ciendo uso del valor de nivel de grises de la imagen. Como ejemplo tenemos
los basados en la suma del cuadrado de las diferencias [8], en la correlacion
cruzada de coeficientes [172] o de fase [18]), y en la informacion mutua [181],

entre otros.

= Geometria de la imagen: en este caso, las coordenadas de las primitivas son la
fuente principal para evaluar la métrica [4, 6, 21, 131]. Este tipo de métricas

se conocen también como métodos basados en la superficie.

Algo muy a tener en cuenta en la métrica de similitud, es el coste computacional
de la misma, que puede ser elevado en aplicaciones donde el volumen de informacién
de las imagenes es considerable. Para solucionar este problema, 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 al comienzo del método de RI y se consulta
cada vez que sea necesario evaluar una solucion, siendo algunas de las estructuras
més empleadas en la literatura especializada de RI el Kd-tree[194] y el mapa de
distancias (o grids espaciales), entre el cual se encuentra la estructura propuesta por

Yamany para imdgenes 3D conocida Grid Closest Point (GCP).
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1.3.3.4. Estrategia de busqueda

La resolucién del problema de RI, consistente en encontrar la mejor transfor-
macién de registrado para las imagenes consideradas, se puede afrontar desde una
perspectiva de optimizacion o busqueda de la solucion éptima. Dicha optimizacién
puede caracterizarse de la siguiente forma: Dada una funcién F' que opera sobre cier-
to dominio discreto (finito) D de soluciones, también llamado espacio de bisqueda,

encontrar una solucion x* € D que satisfaga la expresién

F(z*) < F(x),Vz € D (1.4)

siendo x* la solucién 6ptima u 6ptimo global.

Para llevar a cabo este proceso de optimizacién o estrategia de busqueda, hay
que enfrentarse a diferentes problemas y, para ello, se pueden aplicar lo que se deno-
minan metaheuristicas (ver Seccién 2.2, donde se explican detalladamente tanto los
problemas de la bisqueda como las distintas estrategias que se pueden adoptar).

Si, dentro de la estrategia de busqueda tenemos en cuenta el espacio de bisqueda
D sobre el que se trabaja, podemos encontrar en la literatura de RI dos enfoques

principales:

= Busqueda en el espacio de correspondencias: también conocida como point mat-
ching, donde el espacio de busqueda estd constituido por soluciones (x € D)
cuya representacion esta determinada por un conjunto de correspondencias de
primitivas entre imégenes, cualquiera que sea el criterio considerado para es-

tablecer dichas correspondencias.

En esta estrategia de busqueda, en primer lugar, se obtienen un conjunto de
correspondencias (x) de primitivas entre ambas imagenes, entendiendo por co-
rrespondencia el emparejamiento directo entre dos primitivas, cada una de ellas
perteneciente a cada imagen. El paso siguiente consiste en calcular la transfor-
macion de registrado, f, implicita en el conjunto de correspondencias, haciendo
uso de métodos numéricos (ver Figura 1.14), como los habituales estimadores
por minimos cuadrados [5, 53, 79]. Este tipo de estimadores han sido amplia-

mente usados debido a sus interesantes y especiales propiedades, ya que sélo
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precisan de descriptores estadisticos tales como la media, la varianza y la co-
varianza para operar [110]. A pesar de que estos métodos tienen la ventaja de
poder realizar el cdlculo de la transformacion de registrado con al menos tres
correspondencias, en la préactica, las imagenes se corrompen en el proceso de
adquisicion, por lo que para conseguir estimaciones mas precisas, es necesario

contar con un conjunto de observaciones mas amplio [79].

Figura 1.14: Solucion al problema de RI desde el enfoque de la busqueda de
las correspondencias

La fase de correspondencia es fundamental en este tipo de RI. Dependiendo
de lo apropiado del criterio adoptado para construir los emparejamientos en-
tre primitivas, se establecera una mejor o peor correspondencia entre ambas
iméagenes y, cuanto mejor sea la correspondencia entre ambas imagenes, mas

proxima serd la estimacién de la transformacion de registrado al valor éptimo.

En la literatura de RI, el método clasico por excelencia propuesto para el
enfoque de correspondencias se conoce con el nombre de [terative Closest Point
(ICP) [10], originalmente propuesto para el registrado de pares de imdgenes de

rango (ver Seccion 2.3).

ICP no esté guiado por F' (ECM), sino por el criterio considerado para estable-
cer las correspondencias. En particular, la propuesta original de ICP considera
la regla del vecino mds cercano como criterio para esta tarea (es decir, cada
primitiva transformada de la imagen escena se asocia con la primitiva més

cercana de la imagen modelo, de acuerdo a la distancia Euclidea). F' sélo in-
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terviene como criterio de parada, considerando que el algoritmo ha convergido
cuando la reduccién del error (ECM) en dos iteraciones consecutivas es inferior
a cierto umbral determinado por el usuario (7), el cual puede ser de ayuda para
graduar el grado de monotonia del proceso de buisqueda y tratar de evitar caer

en 6ptimos locales.

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

nientes importantes:

e Una de las dos imagenes (generalmente la imagen escena) debe estar con-

tenida en la otra.

e Es necesario tener una idea del grado de desalineacién entre las imégenes,

o bien que éste no sea importante.

e No puede tratar con conjuntos de primitivas cuya dispersiéon no siga una

distribucién normal.

Desde su propuesta en 1992, han aparecido multiples variantes de este método
con la intencién de dotarlo de una mayor robustez [54, 68, 103, 109, 121, 148,
158, 194], asi como de otras alternativas a este esquema cldsico propuestas

desde el campo de las metaheuristicas [16, 28].

s Biusqueda en el espacio de los pardmetros: en este caso, una soluciéon x € D
esta representada por un vector de parametros, que coinciden con los parame-
tros de la transformacién de registrado (z = f) y la busqueda se realiza di-
rectamente en el espacio de parametros de la transformacién de registrado
(D < f). Por tanto, una soluciéon = € D se representada mediante un vec-
tor de parametros con la misma dimension que el nimero de parametros del

modelo de transformacién considerado.

La estrategia de busqueda genera directamente vectores candidatos con valores
dentro del dominio especificado para cada pardametro de f, es decir, posibles
soluciones al problema de RI (ver Figura 1.15). Ademads, como segunda diferen-
cia importante con los métodos basados en matching, el proceso de busqueda

si esta guiado por el valor de funcién F', considerando el problema de RI como
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un procedimiento de optimizacién de parametros centrado en la busqueda de

los mejores valores de f que optimicen F'.

Método de
optimizacién

Figura 1.15: Solucién al problema de RI desde el enfoque de la bisqueda de
los pardametros de la transformacion de registrado

En la literatura de RI nos encontramos con dos categorias distintas de métodos

que siguen este segundo enfoque:

e Métodos de estimacion del gradiente de F': Gradiente-conjugado, Levenberg-

Marquardt, Quasi-Newton, etc.

e Métodos no basados en la estimacion del gradiente de F': Powell, Simplex,
Solis€sWets, etc.

Conclusiones

En este capitulo se han introducido las bases teéricas del problema de RI, reali-
zando una descripciéon matemaética del problema y de sus componentes. Asimismo, se
ha realizado una clasificaciéon del problema en base a varios criterios. A continuacion,
en el siguiente capitulo, presentaremos las metaheuristicas, técnicas capaces de pro-
porcionar una solucién aceptable en tiempo y en calidad para problemas NP —duros.
Ademas definiremos una aplicacion concreta del problema de RI aplicado a un tipo

particular de imagenes denominadas imagenes de rango.



Capitulo 2

Metaheuristicas y registrado de

imagenes de rango

2.1. Introduccion

En primer lugar, en este capitulo se justifica la imposibilidad de obtener una
solucion exacta u 6ptima al problema de RI en un amplio porcentaje de ocasiones,
motivandose asi la necesidad de adoptar estrategias de resoluciéon aproximada que
afronten con mayor garantia este tipo de escenarios. Entre éstas, este capitulo hace
una descripcion de las conocidas como metaheuristicas y computacion evolutiva,
que a diferencia de las técnicas de busqueda exhaustiva, proporcionan soluciones en
tiempo y calidad aceptables. A continuacion, se introduce el uso de las mismas en
una aplicacion real concreta perteneciente al problema de RI empleando imégenes
de rango, y que servira de base en posteriores capitulos para el estudio de diversas
técnicas metaheuristicas y/o evolutivas de registrado. Por 1ltimo, este capitulo hace
un estudio del estado del arte de los métodos de registrado que han utilizado estas

estrategias de optimizacion aproximada.

2.2. Metaheuristicas

Previo a la introduccién de la necesidad de uso de las técnicas metaheuristicas, es

importante resaltar el hecho de que los métodos clésicos de RI como ICP [10] tienen

47
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un comportamiento fuertemente local, es decir, suelen quedar atrapados en 6ptimos
locales en situaciones en las que el proceso de optimizacién/bisqueda no parte de

soluciones proximas al éptimo global, lo cual no siempre es posible.

Adoptar estrategias de busqueda global que aumenten las capacidades explora-
tivas se convierte en la mejor alternativa para dar solucién a este problema. Sin
embargo, debido a la complejidad del problema en si, este cambio de estrategia obli-
garia a realizar la exploracion de la totalidad del espacio de busqueda en caso de
realizar una busqueda exhaustiva, siendo intratable en la mayoria de los casos. Algu-
nos ejemplos de algoritmos exactos que permiten seleccionar las regiones del espacio
mas prometedoras son la Programacion Dinamica, el Backtracking o el Branch and
Bound.

A modo de ejemplo de la complejidad del problema, en imagen médica la colo-
cacion cuidadosa del paciente sobre el dispositivo de adquisicién de imagen puede
reducir la posibilidad de encontrar un mal registrado en los rangos +/— 10 mm. y
+/— 10 grados para la traslacién y rotacion, respectivamente. Para llevar a cabo
una busqueda exhaustiva dentro del espacio de bisqueda asociado con una transfor-
macién rigida 3D (tres pardmetros para la rotacién y otros tres para la traslacion),
es necesario explorar 20° coordenadas, realizando la evaluacién de la métrica de si-
militud (F') para cada una de ellas. Por otro lado, si no es posible garantizar una
colocacién adecuada del paciente, hecho bastante habitual en entornos clinicos, la
incertidumbre en cada parametro de la transformacién de registrado f puede ser
del orden de dos o tres veces superior a la planteada en el anterior caso favorable,
aumentando asi el niimero de coordenadas a buscar en un factor de entre 2¢ y 39,
respectivamente. En particular, la evaluacion de una métrica basada en la super-
ficie del objeto (imagenes 3D) habitualmente debe: transformar (en los casos més
favorables) 500 puntos de la imagen escena; obtener para cada punto transformado
su correspondiente més cercano en la imagen modelo; y calcular el cuadrado de las
diferencias de dichas correspondencias. Una implementacion eficiente de la funcién
objetivo puede suponer la ejecucion de aproximadamente 50000 instrucciones en un
tiempo aproximado de 100ms para cada evaluacién de F'. Por tanto, realizar una ex-
ploracion exhaustiva mediante métodos exactos resultara impracticable si el tiempo

de respuesta es un factor determinante.
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Ambos inconvenientes (6ptimos locales y tiempo de convergencia) convierten
al RI en un problema dificil de tratar, etiquetado dentro de los conocidos como
NP —duros, los cuales precisan de un tiempo exponencial en el peor caso. Por tan-
to, incluso para instancias de problema de tamano reducido, los algoritmos exactos
tardarian un tiempo que estaria muy por encima de lo admisible en aplicaciones
reales.

En los tdltimos afios, ha surgido una nueva familia de algoritmos aproximados
basada en la extension de métodos heuristicos bésicos via su inclusién en un proceso
iterativo que aumente sus capacidades exploratorias. La premisa de estos métodos es
proporcionar soluciones aceptables (préximas al 6ptimo) para tiempos de convergen-
cia razonables. A este grupo de algoritmos aproximados avanzados se le denomina
metaheuristicas (término acunado en 1986 por Fred Glover) [65].

En esta familia podrfa incluirse, entre otros, algoritmos como ! la Computacién
FEvolutiva (CE) [7] con su variante méas conocida Algoritmos Genéticos (AG) [78, 125],
la Optimizacion basada en Colonias de Hormigas (OCH) [44], la Busqueda Local
Reiterada («Iterated Local Search») (ILS) [106], el Enfriamiento (para algunos au-
tores, Templado o Recocido) Simulado (ES) [2], la Bisqueda Tabu (BT) [66], la
Bisqueda dispersa («Scatter Search») (SS) [97] y los Métodos Multi-Arranque (MMA)
[120], los Procedimientos de Busqueda Adaptativa Aleatoriamente Voraces (« Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures») (GRASP) [55], la Busqueda de Vecindario
Variable (« Variable Neighbourhood Search») (VNS) [127], o los Algoritmos de Esti-
macion de Distribuciones (« Estimation of Distribution Algorithms») (EDAs) [107].

Hasta el momento no existe una definicién comtinmente aceptada para el término
metaheuristica. No obstante, podemos senalar las propiedades fundamentales que se

recogen en las definiciones aportadas hasta la fecha:

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

= El objetivo es explorar eficientemente el espacio de busqueda para encontrar

soluciones préximas al 6ptimo.

= Las técnicas que conforman los algoritmos metaheuristicos van desde la busque-

1 Véase que en algunos casos hemos mantenido los acrénimos en inglés (ILS, SS, GRASP y
VNS) por ser més habituales que los correspondientes en espaol.
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da local simple a procedimientos complejos de aprendizaje.
» Los algoritmos metaheuristicos son aproximados y no deterministicos.

= Incorporan 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.

» Las metaheuristicas son de propdsito general, no son especificas de un problema

concreto.
» Las metaheuristicas no requieren que la funcién objetivo sea derivable.

= Las metaheuristicas hacen uso de conocimiento especifico del dominio del pro-

blema y/o de la experiencia (memoria).

En resumen, las metaheuristicas son conceptos de busqueda/optimizacién de alto
nivel que se implementan mediante diversas estrategias. Dichas estrategias deberian
seleccionarse de forma que se equilibrara la explotacién de la experiencia de bisqueda
acumulada (conocida como intensificacidn) y la exploracién del espacio de busqueda

(conocida como diversificacion). Este equilibrio es necesario por dos razones:

= [dentificar rapidamente regiones del espacio de bisqueda con soluciones de

buena calidad

= No malgastar demasiado tiempo en regiones del espacio que ya han sido explo-

radas previamente o que no proporcionen soluciones de calidad.

La estructura de estas estrategias depende en gran medida de la filosofia de la
metaheuristica en cuestiéon. Algunas de estas filosofias pueden verse como extensio-
nes «inteligentes» de los algoritmos de busqueda local. El objetivo de este tipo de
metaheuristicas es escapar de minimos locales, explorar el espacio de biisqueda para

encontrar un 6ptimo local mejor. Este es el caso, por ejemplo, de los MMA, la BT,
la ILS, la VNS, el GRASP y el ES.
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Otra filosofia diferente es la de algoritmos como la OCH, los EDAs y la CE, que
incorporan un componente de aprendizaje en el sentido de que implicita o explici-
tamente tratan de aprender correlaciones entre variables de decision para identificar
areas de alta calidad del espacio de busqueda. 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 recombinacion de las soluciones, mientras que en la OCH
y en los EDAs con el muestreo del espacio de buiisqueda segin cierta distribucion de
probabilidad.

Hay diversas formas de clasificar los algoritmos metaheuristicos atendiendo a las
caracteristicas que seleccionemos para diferenciarlos entre si. A continuacion resumi-

mos algunos de estos criterios de clasificacion [12]:

» Inspirados vs. no inspirados en la naturaleza. Quizas la forma mas intui-
tiva de clasificar las metaheuristicas es preguntarse por el origen del algoritmo
en cuestion. Hay algoritmos inspirados en procesos de la naturaleza (como los
AGs o los algoritmos de OCH) y otros no inspirados en aquélla (como la BT
o la ILS). No obstante, debemos indicar que no es el mejor criterio de clasi-
ficacién por diversos motivos: por un lado, dia a dia proliferan los métodos
hibridos que serian dificiles de encuadrar en alguna de estas categorias y, por

otro, en ocasiones es complicado conocer el origen del algoritmo.

= Basados en poblacion vs. bisqueda en un tnico punto. Otro criterio
para la clasificacién de las metaheuristicas es la forma en que llevan a cabo
la busqueda. La pregunta es: «jen cada instante de tiempo, se centran en el
estudio de una poblacién o en un individuo en particular?» Los primeros se
caracterizan por llevar a cabo procesos de buisqueda que describen la evolucién
de un conjunto de puntos dentro del espacio de bisqueda; mientras que los

segundos describen una trayectoria concreta dentro del mencionado espacio.

= Funcion objetivo dinamica vs. estatica. ;Coémo podemos hacer uso de la
funcién objetivo? Algunos algoritmos la mantienen inalterada en la representa-
cién del problema y durante la busqueda. Otros, sin embargo, se inclinan por

intentar escapar de minimos locales modificando el formato de la busqueda.
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Asi, mientras se busca, la funcién objetivo se altera al objeto de incorporar

informacion recogida durante el proceso de de bisqueda.

= Una sola vs. varias estructuras de vecindario. La mayoria de los algorit-
mos metaheuristicos trabajan con una sola estructura de vecindario. En otras
palabras: la hipersuperficie de ajuste no cambia durante el desarrollo del al-
goritmo. No obstante, hay algunas metaheuristicas (como VNS) que usan un
conjunto de estructuras de vecindario que les proporciona la posibilidad de
diversificar la busqueda y enfrentarse al problema del salto entre diferentes

hipersuperficies de ajuste.

= Métodos con vs. sin memoria. Un aspecto muy importante de las me-
taheuristicas es el uso que hacen de la historia de la buisqueda, es decir, el
empleo o no de memoria. Los algoritmos sin memoria llevan a cabo un proceso
de Markov [174], puesto que la informacién que precisan se limita al estado
actual del proceso de busqueda. Hay diferentes formas de usar la memoria.
Habitualmente, se distingue entre memoria a corto o a largo plazo. La prime-
ra, suele controlar los movimientos dados, soluciones visitadas o, en general,
decisiones tomadas recientemente. En cambio, la memoria a largo plazo sue-
le manejar un conjunto de pardametros e indices que sintetizan la busqueda
realizada desde el comienzo de la ejecucién del algoritmo. El uso de memoria
se reconoce hoy en dia como uno de los elementos cruciales que determina la
potencia de una metaheuristica. Un ejemplo de metaheuristica que combina

ambos modelos de memoria de una forma muy eficaz es la BT.

En los tultimos anos, estas técnicas heuristicas de optimizaciéon han tenido un
gran calado entre los investigadores del campo del RI, como asi se demuestra en las
numerosas contribuciones que sobre este tema podemos encontrar (ver Figura 2.1),
en especial aquéllas en las que se ha hecho uso de metaheuristicas con un esquema de
busqueda evolutivo [16, 23, 24, 40, 56, 74, 76, 105, 118, 122, 159, 162, 163, 166, 168,
180, 183, 184, 187, 196, 199], aunque también podemos encontrar, en un conjunto
menos amplio, contribuciones que emplean esquemas basados en metaheuristicas no
evolutivas [109, 114, 182].
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Figura 2.1: FEwvolucion de la aplicacion de las metaheuristicas al RI en los
wltimos anos. La informacion mostrada se ha obtenido de SCOPUS a partir de
la ecuacion de bisqueda « (evolut® OR random™ OR stochastic* OR *heuristic*
OR annealing OR genetic OR swarm OR tabu) AND image AND (registration
OR alignment)». Fecha de la consulta: Abril del 2013

2.3. Registrado de Imagenes de Rango

Dentro de la amplia variedad de dispositivos de adquisicién de imégenes, los
escdneres de rango son capaces de capturar imagenes 3D, llamadas de rango, las
cuales recuperan de forma parcial el objeto escaneado. El registrado o cosido de las
multiples vistas parciales (cada una en sistemas de coordenadas diferentes), es lo que
se conoce como registrado de imdgenes de rango (RIR) y constituye un paso previo

al problema especifico de reconstruccion 3D [9].

Tal y como se describe en la Figura 2.2, el procedimiento de reconstruccién 3D
implica varios registrados de pares (pair-wise) de vistas adyacentes para obtener el
modelo final reconstruido del objeto 3D. Cada método de RIR intenta encontrar la
transformacion Euclidea que sitia la imagen escena [y = {pz}]l\h sobre la imagen

modelo I,,, = {q,-}iv“" tratando de maximizar el grado de solapamiento entre ambas.

La transformacion Euclidea que hemos considerado en esta memoria esta basada

en una transformacion rigida 3D, f, representada por siete pardametros con codi-
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Figura 2.2: De izquierda a derecha. La primera fila corresponde a dos imdgenes de rango
del busto de Cleopatra tomadas por un escdner de rango desde dos puntos de vista dife-

rentes. La sequnda fila, muestra la alineacion lograda y la foto del busto tomada con una
cdmara digital convencional CCD
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ficacién real que son una rotacién,” R = (0, Eje,, Eje,, Eje,), y una traslacion,
t = (ty,ty,t.), donde 6 y Eje definen la rotacién dada por un angulo y su eje, res-
pectivamente. Asi, los puntos transformados de la imagen Escena (I,) se denotan de

la forma

Fi) = R(p; — Cr,) + Cr, +t, f(I,) = {f(p)}1 " (2.1)

donde Y, es el centro de masas de ;. Definimos la distancia de un punto transfor-
mado de Iy, f(p;), a la imagen Modelo, I,,, como la distancia Euclidea al punto mas

cercano, g, de I, & = || f(pi) — qall*

Asi, la tarea de RIR se puede formular como un problema de optimizacion que
busca la transformacion Euclidea 6ptima f* que consiga el mayor grado de solapa-

miento de ambas imagenes de acuerdo con la métrica de similitud F':

F(Iy, In; f) = df, Vie{l,...,Np} (2.2)

Jr=argmin F(L, In: f) t.q.: [*(L) = In (2.3)

Asi, la estimacién de f, se puede introducir dentro de un proceso iterativo de

optimizacién previamente descrito en el capitulo anterior (ver Figura 1.8).

El rendimiento adecuado de cualquier método de RIR depende del grado de
solapamiento que presentan entre si los pares de imagenes adyacentes. La complejidad
del problema esta relacionada de forma inversa con la cantidad de solapamiento entre
iméagenes. Reduciendo el solapamiento reducimos el niimero de vistas, a cambio de
aumentar la complejidad del problema de RIR. Por tanto, es necesario encontrar una

solucion de compromiso entre amnbos factores.

2Para una representacién mas apropiada de la rotacién, se utilizan quaterniones en lugar de las
matrices de Euler, evitando asf el gimbal lock [160]
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2.4. Métodos Evolutivos de registrado

2.4.1. Computacién evolutiva

La Computacion Evolutiva (CE) [7] forma parte de la familia de las metaheuristi-
cas (ver Seccién 2.2). Esta usa modelos computacionales de procesos evolutivos que
desarrollan poblaciones de soluciones, siendo éstos elementos clave en el diseno e
implementacion de problemas resueltos por sistemas basados en ordenador. Los en-
foques basados en CE constituyen una eleccién muy interesante en la resolucion de
problemas de optimizaciéon. En concreto, en aquellas situaciones donde el elevado
numero de soluciones factibles hace que encontrar la solucién éptima no sea viable
en un tiempo de computacién razonable. Como ya se vid, estos enfoques son capaces
de obtener resultados calidad muy cercanos a la solucién global, en algunos casos
incluso la 6ptima.

Dentro de la familia de la CE existe un modelo ampliamente extendido y estu-
diado, denominado algoritmos evolutivos (AEs) [7]. Dentro de ellos, podemos distin-
guir cuatro variantes que han servido como esquema base en este campo: algoritmos
genéticos (AGs) [69, 125], estrategias de evolucion (EE) [157], programacion genética
(PG)[94] y programacién evolutiva (PE) [58].

En particular, los AGs son probablemente los AEs maés usados en la literatura
para hacer frente a problemas de optimizacion del mundo real. En los iltimos anos
también se han propuesto otros AEs que proporcionan nuevas mejoras en el estado
del arte, que seran estudiados y descritos brevemente en el Capitulo 3: algoritmo
CHC [49, 51], Evolucién Diferencial (ED)[139, 171], Algoritmos Meméticos (AMs)
[130] y Busqueda Dispersa (BD) [97], entre otros.

Ademas, se han propuesto recientemente algoritmos de optimizacién basados en la
CE siguiendo diferentes modelos evolutivos como los algoritmos de distribucién esti-
mada (EDAs) [107], la optimizacién basada en biogeografia (BBO) [164], la bisqueda
de la armonia (HS) [63] y la optimizacién basada en particulas inteligentes o inteli-
gencia de enjambre (PSO) [26, 93], que posee algunas propuestas bastante novedosas
como la colonia artificial de abejas (ABC) [88, 89]. Algunas de estas novedosas pro-
puestas, concretamente BBO, HS y ABC seran estudiadas y analizadas en capitulos

posteriores.
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2.4.2. Primeros métodos evolutivos de RI

La aplicacion de los AEs en la tarea de optimizacién del problema de RI ha cau-
sado un notable interés durante las ultimas décadas. A diferencia de los enfoques
de RI basados en ICP (ver Seccién 1.3.3.4), los AEs enfrentan el problema de la
necesidad de una prealineacion inicial de las imagenes, pudiendo de esta forma rea-
lizar una mejor gestion del espacio de busqueda y evitando asi quedar atrapados en
6ptimos locales. Es por esto que han llegado a ser una alternativa mas robusta de
cara a abordar problemas complejos de RI. La Figura 2.3 muestra de forma grafica
la evolucion del interés de la comunidad cientifica en la aplicacion de este tipo de

enfoques de optimizacién 2.
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Figura 2.3: Produccidn cientifica (izquierda) y referenciacion (derecha) en RI Evolutivo.
Fecha de la Consulta: Abril del 2013
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Como ya se pudo comprobar, en RI tanto el tamano de los datos (pixeles, coor-
denadas, primitivas geométricas, etc) como el nimero de pardmetros a optimizar,
impide realizar una busqueda exhaustiva en el espacio de soluciones, siendo los AEs
una buena alternativa. Los primeros intentos para resolver el problema de RI usando
enfoques de la CE se remontan a los afios ochenta, en los que se usaban un esquema

de codificacion binario, entre estos:

3Los graficos de la Figura 2.3 se obtuvieron directamente de la ISI Web of Knowledge (Thom-
son Reuter’s) usando la consulta ”Title = (image) AND Title = (registration OR alignment OR
matching) AND Topic = (*evolution* OR swarm OR chc OR scatter OR *genetic*)”.
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= En 1984 se propone un enfoque evolutivo de RI basado en un AG para iméagenes

2D de angiograficas en el campo médico [56].

» En 1989, Mandava y otros [118] usaron una estructura de 64 bits para represen-
tar la solucién a un problema de RI cuya transformacion es de ocho parametros

de tipo bilineal, empleando un AG.

» Posteriormente, en 1996, Brunnstrém y Stoddart [16] propusieron un nuevo
método basado en la prealineacién manual de las imagenes de rango seguido
de un proceso automético de RI que usaba un novedoso AG basado en un

enfoque de correspondencias.

= En 1997, Tsang [180] us6 un AG con cromosomas de 48 bits para codificar tres
puntos test como base para la estimacién de la transformacion de RI afin en

imagenes 2D.

» En 1999, Yamany y otros [187] y Chalermwat y otros [19] adoptaron, respec-
tivamente, el mismo esquema de codificacion binario para transformaciones
rigidas 3D y 2D. En el caso de Yamany, fijaron el rango £31° para los dngulos
de rotacién y 127 unidades para el desplazamiento, usando un cromosoma de
42 bits con ocho bits por parametro de traslacién y seis bits por cada angulo
de rotacion. Por el contrario, Chalermwat usé 12 bits para codificar el unico
parametro de rotacién en imégenes 2D en un rango de +20.48°, permitiendo
ademas el uso de un factor de precisiéon para la discretizacion del intervalo
continuo del dngulo de rotacién. Otros diez bits almacenaban cada uno de los

dos parametros de traslacién (£512 pixels).

Todos los enfoques anteriores presentaban varios inconvenientes. Entre ellos, por
ejemplo, hacen uso de un esquema sencillo de codificacién binario para abordar
un problema (RI) cuya codificacién es de naturaleza inherentemente real. Es bien
conocido que la codificaciéon binaria reparte negativamente en el proceso de busque-
da debido a la discretizaciéon (esto implica que existirdn soluciones del espacio de
busqueda que no seran visitadas). Ademds, normalmente el tipo de AG considerado
estd basado en la tradicional propuesta original de Holland [69, 78], conocida tam-

bién como AG canédnico (AGc). En esta propuesta se usan una estrategia de seleccién
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basada en asignacion de probabilidad en base al valor de la funcién objetivo y un
reemplazamiento con muestreo estocastico, ademas del clasico cruce uno-punto y una
mutacién de cambio de bit. Son multiples los defectos que presenta esta propuesta,
por ejemplo, por un lado, la estrategia de seleccion causa una fuerte presion selectiva
y, por tanto, existe un alto riesgo de convergencia prematura. Por otro lado, se ha
demostrado la baja productividad en el cruce uno-punto para crear descendientes
utiles, siendo ademas excesivamente perturbador, afectando asi el mantenimiento de
la, coherencia de los bloques construidos [69]. Por tanto, como se puede observar, la
consideracién de un viejo enfoque de AG obsoleto supone un claro obstaculo en la

obtencion de soluciones de RI de calidad.

2.4.3. Estado del arte

En las ultimas dos décadas, se han propuesto un niimero importante de métodos
de RI basados en metaheuristicas y en la CE que abordan los obstéculos descri-
tos anteriormente. La Tabla 2.1 resume el estado del arte hasta la fecha. La primera
columna identifica el algoritmo, indicando ano de publicacién y referencia a la contri-
bucién. La segunda columna introduce el esquema de codificacién de las soluciones:
R (codifiacién real), B (codificacién binaria) y E (codificacién entera). En la tercera
columna se indica el enfoque de RI seguido: P (basado en parametros) y C (basado
en correspondencias). En la cuarta columna se especifica la estrategia de optimiza-
cion y en las sucesivas, respectivamente, campo de aplicacion, modalidad de imagen
y de computo.

A continuacion, se describen con mas detalle y cronolégicamente algunos de los
métodos listados en la Tabla 2.1. En concreto, aquellos que hacen uso de enfoques

evolutivos mas elaborados.

2.4.3.1. Propuesta basada en AGS de He y Narayana

Este método de RI [76] es una ligera mejora del enfoque porpuesto por Yamany
y otros [187]. Considera un esquema de codificacién real que empleando un cruce
aritmético, una mutaciéon uniforme y un modelo elitista generacional con mecanismo
de reinicio. Este método de RI maneja transformaciones de tipo rigido siguiendo una

técnica basada en dos pasos. En primer lugar, se hace una estimacion preliminar de
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Tabla 2.1: Métodos de RI del estado del arte basados en metaheuristicas y CE. Las colum-
nas E.B. y E. Opt. hacen referencia a Estrategia de Busqueda y Estrategia de Optimizacion,

respectivamente.
Algoritmo Representacién E. B. E. Opt. Campo de Modalidad | Arquitectura

Refs. [ Ano | R B E P C Aplicacién

56] 1984 v v AGc Iméagenes médicas 2D Serie
118] | 1989 v v AGc Iméagenes médicas 2D Serie
84 1995 v v AGc Imégenes médicas 3D Serie
16 1996 v v AG Ingenieria Inversa 3D Serie
180] | 1997 v v AGce No especifico 2D Serie
187] | 1999 v v AGc Imégenes médicas 3D Serie
147] | 2000 | v v v AG Imégenes médicas 3D Serie
109] | 2000 | v v v | ICP+SA (MH) Modelado 3D Serie
19] | 2001 v v AG Sensorizacién remota 2D Paralelo
182] | 2001 | v v BT (MH) Imdgenes médicas 2D /3D Serie
76] | 2002 | v v AG Iméagenes médicas 3D Serie
144] | 2002 | v v AG Modelado 3D Paralelo
29 2003 v v CHC Imégenes médicas 3D Serie
23 2004 | v v AG Modelado 3D Serie
183] | 2004 | v v PSO Imégenes médicas 2D /3D Serie
161] | 2005 | v v AGH Modelado 3D Serie
162] | 2005 | v v AGMO Modelado 3D Serie
105] | 2006 | v v AG Modelado 3D Serie
28 2006 v v ILS (MH) Imdagenes médicas 3D Serie
30 2006 | v v BD Imégenes médicas 3D Serie
31 2006 | v v CHC Imagenes médicas 3D Serie
153] | 2007 | v v BD Modelado 3D Serie
136] | 2007 v v AG Remote Sensing 2D Serie
38 2008 | v v ED Mosaicking 2D Serie
32 2008 v v BD Imégenes médicas 3D Serie
190] | 2008 | v v RN Imégenes médicas 3D Serie
154] | 2009 | v v BD Modelado 3D Serie
141] | 2009 | v v ES (MH) Reconocimiento Facial 3D Serie
40] | 2010 | v v AG Imégenes médicas 2D Serie
191] | 2010 | v v PSO Imégenes médicas 2D Serie
184] | 2011 | v v AG Imagenes médicas 2D Serie
195] | 2011 v v PSO Imagenes médicas 2D Serie
196] | 2011 | v v PSO Imagenes médicas 2D Serie
193] | 2011 | v v PSO Imégenes satélite 2D Serie
192] | 2012 | v v ED Remote Sensing 2D Serie
132] | 2012 | v v BD Reconocimiento Facial 3D Serie
159] | 2012 | v v BCO No especifico 2D Serie
102] | 2012 | v v HPSO Imégenes médicas 3D Serie
168] | 2012 v v AG Reconocimiento dactilar 2D Serie
199] | 2013 | v v AG Imégenes médicas 2D Serie
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los pardmetros (prealineacién) usando un AG de codificacién real. A continuacién,
esta solucién de partida se refina mediante un procedimiento de busqueda local
basado en un método de divisién rectangular del espacio de busqueda. Los rangos
de los pardametros de la traslacion estimados por el AG se fijan a £20 voxels sobre
las direcciones a lo largo de las coordenads z e y, y +40 voxels sobre la direccién z.
En el caso de la rotacién, se emplean tres dngulos (rotacién de Euler), en los que se

consedera £10° para los ejes (pardmetros) = e y, y £20° para el eje z.

A pesar del avance del método usando codificacion real, el diseno de AG empleado
presenta diversas deficiencias que se han podido ver en estudios posteriores [30, 31,
152] .

2.4.3.2. Propuesta basada en AGs de Chow y otros

Los autores proponen igualmente un modelo de AG generacional con una selec-
ciéon proporcional basada en el fitness, pero introduciendo el uso de un operador de
cruce que selecciona aleatoriamente el nimero de genes que a intercambiar [23]. El
valor que se acumula para un gen mutado se genera aleatoriamente dentro de un
rango constante para los genes de rotacion y calculado dinamicamente para los de
traslacién de acuerdo al valor de fitness del cromosoma. Siguiendo con lo anterior, se
consolida el uso de un esquema de codificacion real de las soluciones, innovando con
la propuesta de un mecanismo sofisticado de reinicio, denominado “frontera dinami-
ca”. Este mecanismo presenta algunos inconvenientes, por ejemplo, en términos de
precisiéon, debido a que se considera un conjunto de datos de la imagen mas pequeno
aleatoriamente seleccionado. Ademas, aunque con ello el algoritmo pretende conse-
guir una estimacion de RI rapida, la eficiencia del proceso de bisqueda global podria
verse comprometida puesto que se necesita llevar a cabo una pequena operacién pa-
ra cada evaluacién de la funcién objetivo. Estudios experimentales posteriores asi lo
han demostrado [152]. Asimismo, otro inconveniente del método es que el esquema
de reinicio propuesto asume que antes de su aplicacién la poblacién se encuentra en
una region del espacio de busqueda que incluye al 6ptimo global, lo cual no siempre

es correcto.
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2.4.3.3. Propuesta basada en PSO de Wachowiak y otros

En esta contribucién, los autores aportan un amplio estudio del rendimiento de
los algoritmos de optimizacién basados en enjambres (PSO) [26, 93] para resolver el
problema de RI en aplicaciones de biomedicina [183]. En particular, se consideré el
registro de imagenes 2D sobre volumenes 3D. A diferencia de los cominmente usa-
dos AEs que explotan las caracteristicas competitivas de la evolucién bioldgica, PSO
explota los aspectos social y cooperativo de los individuos de una comunidad, por
ejemplo bancos de peces, bandadas de pajaros y ejambre de insectos [27, 92]. Sin em-
bargo, como punto en comun, tanto AEs como PSO se consideran esquemas basados
en poblaciones. En particular, los algoritmos de PSO comienzan con una poblacién
aleatoria llamada enjambre de individuos o particulas. Tras cada iteracion, cada
particula cambia su localizacién en el espacio de busqueda guiados por un vector
velocidad, el cual representara el modelo “evolutivo” de la poblacién. En su propues-
ta, los autores abordan el problema de RI desde el enfoque basado en parametros
(ver Seccién 1.3.3.4), considerando una transformacién rigida y la mutual informa-
tion (MI) [181] como métrica de similitud. En particular, la variante PSO7 es la que
consigue el mejor rendimiento de entre los métodos analizados, la cual emplea un

PSO basico cuyo vector de velocidad se actualiza de la siguiente forma:

vit) = xlvi(t = 1) + i (ps — it = 1)) + popa(g —zi(t = 1)) (24)

para k = 1.0, 1 = 2.1, w3 = 1.3, y el coeficiente de limitacion y = 0.7298. En este
método, el rendimiento depende de la orientacién inicial de las imagenes a registrar,

siendo necesario que el usuario proporcione un alineamiento inicial adecuado.

2.4.3.4. Propuesta basada en AG de Silva y otros

Este método [161, 162] trata el problema de RI para imagenes de rango adqui-
ridas cono escaneres laser 3D. En su propuesta, los autores abordan el problema
desde el enfoque basado en parametros empleando transformaciones de tipo rigido.
El método hace uso de unb AG estacionario (a diferencia de un esquema genera-
cional, éste reemplaza el 90 % de las peores soluciones)[126]. Como operadores, se

consideran la seleccién por torneo, el cruce uniforme y la mutacién por seleccién
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aleatoria. Ademas, se incorpora un algoritmo de ascenso de colinas para conseguir
resultados mas precisos a partir del refinamiento de las soluciones suministradas en
la exploracién global del AG. Este AG hibrido lleva a cabo el RI pair-wise (entre

pares de imagenes) en dos pasos bien definidos:

= En primer lugar, se lleva a cabo una prealineaciéon de las imagenes, en las
que se minimiza una funciéon objetivo que hace uso de una métrica robusta
(inicialmente propuesta en un problema de segmentado de imagenes) basada
en las distancias Euclideas [73]. Esta etapa previa comprende el 90 % del tiempo

de cémputo del método.

» A continuacién, se realiza el refinamiento en el restante 10 % del tiempo de
ejecucion del algoritmo. En esta etapa final, la anterior funcién objetivo de
prealineacién se sustituye por otra diferente que debe ser maximizada. Esta se
llama medida de interpenetracion de superficie (surface interpenetration mea-

sure, SIM) y se calcula de la siguiente forma:

1Ca,p)|
Al

SIMap) = (2.5)

Ciap ={pe A |[(a—c)nl(q; — c)ne < 0} (2.6)

donde A y B son las imédgenes escena y modelo, respectivamente; g;, g; son
dos de los N, = 25 puntos més cercanos de la escena alrededor del punto
considerado p € A de dicha escena; ¢ es el punto mas cercano de la imagen

modelo; y n. es su vector normal.

Los resultados de RI con la métrica con SIM revelan que son més precisos que
los obtenidos con métricas basadas en la distancia Euclideas. Sin embargo, la fase de
refinado con SIM asume que el resultado que se han alcanzado en la fase previa de
prealineacién esta proximo a la solucién global de RI, lo cual no siempre es el caso.
El rango de los valores de los parametros de f se fija a un valor de £5 grados para la
rotacion y £3 para la traslacion en la fase de refinamiento. Otro aspecto a tener en

cuenta es el elevado coste computacional asociado a la evaluacion de soluciones con

SIM.
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Los autores extendieron el método para abordar el problema de RI desde una
perespectiva multiview (registro simultédneo del total de vistas/imégenes), incremen-
tando as { la dimensionalidad del problema [163]. Para este propésito usaron imagenes
de rango obtenidas de la base de datos piblica SAMPL®.

2.4.3.5. Propuesta basada en AG de Lomonosov y otros

En esta propuesta los autores disefian un nuevo método de RIR [105]. para un
enfoque basado en los parametros de la transformacionque y transformaciones de
tipo rigido. Una de las principales novedades de esta contribucion es la inclusion de
un parametro asociado con el grado de solapamiento entre imagenes. Asimismo, en la
contribucién se considera la métrica LTS (least trimed square) como funcién objetivo
a minimizar. El enfoque propuesto ofrece resultados de prealineacion cercanos al
6ptimo para un nivel de solapamientos de hasta un 50 %. Para acelerar el rendimiento
del método, previo al prelineado, se lleva a cabo un proceso de muestreo aleatorio
de los puntos de la imagen escena, reduciendo asi el coste computacional asociado.
Como método de refinamiento se propone la variante de ICP, TrICP [22].

Este método esta basado en un AG generacional para soluciones de siete dimen-
siones con una codificacién entera y conformadas por tres parametros de traslacién,
tres parametros de rotacion y un parametro adicional para el grado de solapamiento.
Se emplea cruce simple en un punto y se introducen dos operadores de mutacion:
El shift mutation, que altera aleatoriamente un parametro a un valor que no excede
en un 10% del rango de dicho pardmetro y el replacement mutation, que sustitu-
ye el valor de un parametro por otro valor aleatorio. También incorpora torneo y
elitismo. Los autores trabajaron con tres muestras de imégenes del mundo real con
ruido tomadas con un escaner laser de rango de la marca REPLICA y otras dos de
la base de datos publica SAMPL. Las imédgenes consideradas se tomaron a intervalos
de hasta 40° grados de rotacién de la tabla de giro (turn table). Asi, la regién de
solapamiento entre imagenes adyacentes se encontraba siempre por encima del 50 %.
La suposicién acerca del buen rendimiento que proporciona la métrica LTS para re-

giones de solapamiento por debajo del 50 % no estd suficientemente demostrada en

4Adquiridas con un escéner liser Konica-Minolta Vivid 7009. Inicialmente disponibles en
http://sampl.eng.ohio-state.edu
SLTS es un método estadistico robusto frente a la presencia de valores extremos (out-liers)
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los estudios experimentales realizados en esta contribucion.

2.4.3.6. Propuesta basada en CHC de Cordén y otros

Esta contribucién hace uso del sofisticado AE CHC adaptado al enfoque basado
en parametros, el cual mostré un satisfactorio equilibrio intensificacién /diversificacién
en el registrado de IRMs®[31]. Los autores introducen dos variantes diferentes del
método. Primero, hacen uso de soluciones con codificacién binaria y de cruce HUX
[29], tomando la estructura original de CHC como base [49, 51]. La segunda varian-
te del método extiende la estructura anterior para trabajar con codificacién real,
ademas de usar diferentes operadores genéticos de codificacién real, como el cruce
BLX-a[50]. Los autores también consideraron transformaciones de similitud (trans-
foramciones de tipo rigido y escalado uniforme) para RI médicas 3D. De este modo,
las soluciones codificadas en la transformacion son en este caso ocho-dimensionales:
cuatro parametros para la rotacion, tres para la traslacion y uno para el escalado
uniforme. La funcién objetivo considerada es la misma que la propuesta por los au-

tores en su contribucién anterior [30], usando una estructura de indexacién espacial
de datos llamada GCP.

2.4.3.7. Propuesta basada en ED de De Falco y otros

Los autores contribuyen con un método de RI basado en el AE ED [38]. ED es una
estrategia directa de busqueda paralela que ha demostrado ser un buen candidato
para abordar problemas de optimizacién numérica con codifiacién real [139, 171].
Esta combina operadores aritméticos simples con los clasicos operadores de cruce
en los AGs, mutacion y seleccion en un esquema facil de implementar. Una de las
ventajas de este AG es que considera pocos parametros de control: el factor de
mutacion (F)) y el indice de recombinacién (C'R). La idea de ED se basa en un nuevo
esquema para generar soluciones anadiendo un vector de pesos diferenciados entre
dos miembros de la poblacion en la direccién de un tercer miembro. Este método
se aplico a dos problemas de RI 2D: mosaicking y cambios en imagenes satélite, en
los que el registro se lleva a cabo con un enfoque basado en pardmetros para una

transformacién afin determinada por siete parametros de codificacién real.

SImégenes de resonancia magnética
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2.4.3.8. Propuesta basada en BD de Cordén y otros

Este método de RI esta basado en el AE BD adaptado al enfoque de RI basado en
las correspondencias [32], afrontando asi un problema de optimizacién combinatoria.
En la experimentacién se usaron imégenes del repositorio Brainweb [1, 96], que simu-
la IRM de cuatro cerebros humanos con niveles diferentes de ruido y lesiéon, y otras
de TC" que corresponden a dos huesos de muileca. A partir de éstas se extrae infor-
macién de curvatura con el fin de explotar informacion dependiente del problema.
A diferencia de la tipica combinacién aleatoria de soluciones considerada en AGs, la
idea base de BD [64, 97] es la combinacién sistemédtica de soluciones seleccionadas de
lo que se denomina Conjunto de Referencia (RefSet), el cual normalmente es entre
cinco y diez veces mas pequeno que los tamanos normales de poblacién en un AG.

De las cinco componentes de la BD, los autores proponen nuevos disenos para
tres de ellas: el generador de soluciones diversas, el método de mejora y el método de
combinacion. Con estas mejoras, se desarrolla una propuesta que consigue un ren-
dimiento mejorado comparado con el estado del arte de los métodos que siguen un
enfoque basado en correspondencias. En concreto, los autores tuvieron éxito abor-
dando el problema de RI en escenarios con amplia desalineacion entre imagenes, que,
como ya se ha descrito (ver Seccién 1.3.3.4), es uno de los inconvenientes principales
del método ICP.

Otra de las novedades del método radica en que los valores heuristicos de las
caracteristicas extraidas de la imagen (llamadas lineas de cresta [129, 177]) se usan
para guiar la correspondencia entre puntos de ambas imagenes. De esta forma, los
autores proponen un esquema de codificacién avanzado en el que la correspondencia
para un punto dado se representa mediante una permutacion. Asimismo, se define
una funcién me,.o-(+) que evalia la bondad de la correspondencia codificada en una
permutacion, , usando los valores de curvatura mencionados, k; y ko, de la siguiente

forma:

Merpor(T) = Aky + Aky donde Ak; =Y (ki — k7', j={1,2}  (27)

=1

donde Ak; y Aks miden el error relativo a la correspondencia de los puntos de escena

"Tomografia computerizada
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y modelo con diferentes valores para primera y segunda curvaturas, respectivamente.

En lo referente a la funciéon objetivo, se incluye informacion tanto de la medida
usual para el RI g(m) (error cuadratico medio, ECM, de la transformacién de regis-
trado resultado de la correspondencia de puntos codificada en ) como del criterio

anterior, de la siguiente forma:

min F(r) = wy-g(m) + w2 Mepror(T) (2.8)

donde wy,wy son coeficientes de peso que definen la importancia relativa a cada

término.

Conclusiones

Una vez presentado el problema de registrado empleando escaneres de rango
(RIR), justificado el por qué es necesario el uso de técnicas aproximadas de optimi-
zacion y realizado un andlisis del estado del arte de los métodos de registrado més
destacados en esta categoria propuestos hasta la fecha, los siguientes capitulos abor-
dan las diferentes deficiencias de diseno de los métodos revisados en este capitulo a
través de la propuesta de nuevos modelos de registrado inspirados igualmente en la

computacién evolutiva.



Capitulo 3

Sinergia entre busqueda global y
local en los algoritmos de

registrado de imagenes

3.1. Introducciéon

Como se ha mostrado en el capitulo anterior, los métodos clasicos de RI son la
alternativa mas eficiente y eficaz cuando las condiciones del entorno de aplicacién
asi lo permiten. Sin embargo, existen determinadas situaciones que condicionan el
procedimiento de optimizacion, siendo necesario la intervencion manual del usuario
para dar una orientacion inicial o prealineacion de cierta calidad entre las imégenes.
Para evitar la intervencion del usuario, en la literatura de RI se han propuesto di-
ferentes alternativas heuristicas revisadas en el capitulo anterior, fundamentalmente
pertenecientes al campo de las metaheuristicas y el de la CE.

En los ultimos anos, la tendencia es aplicar dos enfoques de optimizacion dife-
rentes: i) un enfoque de hibridacion secuencial, que combina separadamente procedi-
mientos de busqueda global y local; y ii) un segundo tipo de algoritmos denominados
meméticos (AM) que incorporan la componente de busqueda local dentro del proceso
de bisqueda global ([82, 95]) de soluciones. A continuacién, independientemente del
enfoque, se lleva a cabo el refinamiento de la solucién (ver Figura 3.1).

Sin embargo, no existe un referente claro acerca de las bondades y deficiencias

68
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Figura 3.1: RIR en dos etapas

de ambos enfoques, asi como de posibles alternativas a las existentes, tales como
la propuesta de AM basada en el algoritmo busqueda dispersa (BD) [30], que se
muestra como una de los mas exitosas soluciones para el problema de RI. Por tanto,
en este capitulo se introduce un amplio estudio experimental de ambos enfoques
(hibrido secuencial vs. AM) y se proponen nuevos disefios meméticos, 18 en total,
que se comparan con aquellos del estado del arte ([30]).

La estructura de este capitulo se divide como sigue. En la Secciéon 3.2 se describen
algunas de las contribuciones més relevantes basadas en el enfoque de hibridacion
secuencial. A continuacién, la Seccién 3.3 presenta el disenio memético considerado,
describiendo los distintos enfoques de busqueda local y global utilizados, asi como
la integracién de ambos. Por ultimo, la Seccién 3.4 se destina a presentar el disenio
experimental considerado, asi como de la evaluaciéon y andlisis de los resultados

obtenidos.

3.2. Hibridacion secuencial

En la comunidad de RI una de las aproximaciones/enfoques para abordar la fase
de prealineacién se basa en la hibridacion secuencial (primero uno y a continuacién

otro) de los procedimientos de busqueda global y local. Mientras que los primeros
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estdan normalmente basados en procedimientos de CE (aprovechando las capacidades
de bisqueda global de los AEs), los tltimos (btsqueda local) suelen estar basados en
algoritmos de gradiente descendente para afinar el resultado anterior. A continuacién

se revisan algunos de estos enfoques.

Propuesta de Jenkinson y Smith Los autores [85] abordan el problema de RI
3D de imagenes médicas de cerebros. Su propuesta combina una optimizacién local
rapida basada en el método de Powell con una fase inicial de biisqueda completa que
se conduce sobre los dngulos de rotacién considerando voxeles de 8-mm de resoluciéon
en iméagenes volumétricas. La etapa de optimizacion local se escala hacia resoluciones

volumétricas mayores para conseguir resultados mas precisos en cada paso.

Propuesta de Xu En esta ocasién [186], se propone un método basado en el AE
Evolucién Diferencial (ED) para la fase de bisqueda global y, a continuacién, el
método de Powell para solucionar el problema de RI médicas 3D con imagenes de

resonancia magnética (IRMs).

Propuesta de Telenczuk y otros Los autores [175] también emplearon un algo-
ritmo de busqueda global basado en ED y un algoritmo de Gradiente Descendente
como refinado. Para resolver el problema de la determinacion de la posicién de es-

tructuras moleculares en complejos macromoleculares de resoluciéon media.

Propuesta de Yao y Goh Aqui [188], los autores se enfrentraron al problema de
RI 2D multisensor, usando para ello AGs para prealinear las imagenes seguido de

una etapa de refinado usando el método Powell.

Propuesta de Druy otros Los autores [45] proponen el uso de DIRECT (Rectangu-
los Divididos) como algoritmo de busqueda global, seguido por el método Powell, en

esta ocasion aplicado al problema de RI 3D (IRMs) de cerebros humanos.
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3.3. Algoritmos meméticos

A diferencia de los algoritmos de RI Hibridos Secuenciales descritos en el aparta-
do anterior, que proporcionan resultados satisfactorios, existe un segundo enfoque de
algoritmos denominados meméticos (AM) en los cuales la bisqueda local estd embe-
bida dentro de la biisqueda global ([82, 95]) formando parte del proceso evolutivo, y
de los cuales, exceptuando en [30] con el algoritmo de BD, escasean las contribuciones
en el campo de RI.

El término algoritmo memético fue introducido por Moscato en 1989 para des-
cribir AGs en los que la bisqueda local (BL) juega un papel importante [130]. For-
malmente, un AM se define como un AE que incluye una o mas fases de BL. dentro
de su ciclo evolutivo [95]. El esquema de AE empleado por los AMs, también llamdo
hibrido, se origina debido a que los operadores de mutacién y cruce del AG producen
soluciones fuera del espacio de los minimos locales (buisqueda global) mientras que
un optimizador local realiza un proceso de mejora de esas soluciones. Como se puede
observar, esto es contrario al enfoque Hibrido Secuencial. La comunidad de CE ha
mostrado gran interés en el desarrollo de AMs en diversas areas de investigacién
[82, 95, 135, 173, 198, 201].

Como ya se introdujo en [30], la perspectiva memética puede ser una alternativa
prometedora en el campo de RI. A continuacion, se presentan los disefios meméticos

considerados en nuestro estudio.

3.3.1. Estrategia de Busqueda Global

Tres de los enfoques de AEs més extendidos y que han mostrado resultados
satisfactorios en el problema de RI son CHC [31], ED [149] y BD [30]. A continuacién

se describen cada uno de ellos.

3.3.1.1. CHC

CHC [49] es un AE de codificacién binaria que combina una estrategia de seleccién
con una alta presion selectiva, ademas de varios componentes que introducen una

fuerte diversificacién. Sus cuatro componentes principales son:

Generacion inicial de soluciones.
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Seleccion elitista: Los miembros de la poblaciéon actual se combinan con la nueva
poblacién obtenida y se seleccionan los mejores individuos para obtener la
nueva poblacién. Si un padre y una solucién de prueba tienen el mismo objetivo,

el padre pasa a la siguiente generacion.

Cruce altamente disruptivo: El cruce HUX garantiza que las dos soluciones de prue-
ba estan siempre a la maxima distancia Hamming de sus dos padres, introdu-
ciendo asi una alta diversidad en la nueva poblacion, y reduciéndose la posibi-

lidad de convergencia prematura.

Mecanismo de prevencion de incesto: Durante el paso de reproduccion, cada miem-
bro de la poblaciéon es seleccionado sin reemplazamiento para el empareja-
miento. Sin embargo, no todas las parejas se permiten en el cruce. Antes de
emparejar, se calcula la distancia Hamming entre padres potenciales, y si el
50 % no excede de un determinado umbral, no se permite el emparejamiento
y la soluciéon que se obtiene a partir de ellos, no se incluye en la poblacion.
Si durante una generacion no se obtienen soluciones de prueba, el umbral se

decrementa.

En nuestro enfoque de AM con CHC para RI, extendemos el esquema CHC a la
codificacion real, que esta basado en las cuatro componentes anteriores pero haciendo

algunos cambios:

Cruce BLX-a [50]: Este mecanismo obtiene una solucion = = (hq, ..., hg, ..., )
de prueba (siendo [ el nimero de pardmetros de la transformacién de RI (f) y
hi un valor dado para la variable (pardmetro de f) k-ésima) a partir de las dos
soluciones padre z* = (c},...,¢) y 2?2 = (c3,...,c}) generando uniformemente
un valor aleatorio para cada variable hy dentro del intervalo [¢pin—1 @, Craz+
I-a], siendo ¢pae = maz(cy, c3), Cmin = min(cy, c), € I = Cnaz — Cmin- De esta
forma, el parametro a permite obtener un mejor equilibro entre diversificacion

e intensificacion.

Mecanismo de prevencion de incesto: Consiste en una conversién de los padres

binaria a real.
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3.3.1.2. Evolucién Diferencial

ED [171] es un AE prometedor en la resolucién de problemas de optimizacién real.
Combina operadores aritméticos simples con los operadores de seleccién, mutacién y
cruce clasicos en un esquema facil de implementar y con pocos parametros de control.
Estas ventajas lo han hecho estar presente en varias publicaciones que lo usan para
abordar el problema de RI [38, 149, 175, 186].

La idea fundamental del algoritmo ED es un nuevo esquema para generar solucio-
nes iniciales que anade un vector de pesos. Despues de una experimentacién previa
con las diversas variantes que existen, se ha considerado una versién que se resume

eI

= [nicializacion aleatoria: Inicializar una poblacién inicial de soluciones siguiendo

una distribucién uniforme de probabilidad.

» Operacion diferencial o mutacion: Para cada solucién x;(t) de la poblacién en

la generacion t, se genera un vector diferencial z; de acuerdo con la ecuacion:

2= 0 () + F - [, (1) — 2y (1) (3.1)

donde 7 es el indice de la solucién de la poblacion en la generacion t; ri, 1y, 73
son tres enteros generados aleatoriamente (para cada solucién i — esima) con
una distribuciéon uniforme y sus valores son menores o iguales que el tamafo
de la poblacién, y diferentes entre si; y F es el factor de mutacion (F > 0) que

controla la amplificacién de la diferencia entre dos individuos.

= Operacion de recombinacion: Para incrementar la diversidad de la nueva so-
lucién de prueba z;(t 4+ 1) se aplica recombinacién mediante el reemplazo de
ciertos parametros (seleccionados aleatoriamente con una distribucién uniforme
acorde a un indice de recombinacion CR € [0, 1]) de la solucién z;(t) mediante
los correspondientes parametros del vector diferencial previamente generados

z; de la siguiente forma:
Para cada pardmetro j-ésimo de x;(t)

Si Aleatorio(j) < CR entonces x;, (t + 1) = z;,
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En otro caso, z;,(t + 1) = z;,(t)

» Operacion de Seleccion: Si la nueva solucién z;(t + 1) es mejor que z;(t), en-

tonces x;(t) serd reemplazada por x;(t + 1).

También se considera un mecanismo de reinicio de la poblacién para evitar el
estancamiento del proceso de buisqueda, aplicado tras un cierto niimero de iteraciones

en las que no se actualiza la poblacion.

3.3.1.3. Busqueda Dispersa

Los fundamentos de BD fueron introducidos originalmente por Fred Glover en [64]
y se desarrollaron posteriormente en varios trabajos como [97]. La idea principal en
la que se basa esta técnica es la existencia de un conjunto reducido de soluciones
élite (entre diez y veinte), llamado Conjunto de Referencia (RefSet), involucradas en
un proceso evolutivo en el que se potencia la combinacién sistemdtica de soluciones,
opuesto al de los algoritmos genéticos (AGs), en los que se suele hacer uso de me-
canismos puramente aleatorios. En la Figura 3.2 se muestra el esquema general de
este AE.

A continuacién se describe brevemente el diseno especifico que se ha considerado
para cada uno de los métodos que componen BD adaptados al problema de RIR, el

cual esta basado en la contribucién [153].

Método de Generacion de Soluciones Diversas: El esquema original de BD
considera la generacion de un conjunto inicial P de soluciones de prueba con el
que construir el conjunto de Referencia (RefSet). El niimero de soluciones generadas
(Psize) es normalmente cinco o diez veces mayor que el tamano del conjunto de Re-
ferencia. Estas soluciones de prueba no se generan aleatoriamente (como ocurre con
los AGs) sino heuristicamente. Sin embargo, en este trabajo, hemos considerado una
generacion inicial aleatoria de soluciones, para llevar a cabo una comparacion justa
con los AEs previos (CHC y ED). Asimismo, en las versiones meméticas propuestas a
continuacion, tampoco se aplica método de mejora a las distintas soluciones iniciales,

como asi sugiere el esquema original de BD.
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Figura 3.2: Diagrama de Control de BD
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Método de Mejora: Este juega un papel importante como intensificador de la
busqueda, transformando una solucién de prueba en una solucion mejorada. Si no hay
mejora, se considera la solucién inicial. Su consideracién es algo opcional dentro del
diseno de BD. En este trabajo, vamos a considerar los algoritmos Powell, Crossover-
based LS (XLS) y Solis & Wets’ (éste tltimo empleado en [153])

Método de Actualizacion del Conjunto de Referencia: Su misién es cons-
truir y actualizar el Conjunto de Referencia en base a criterios de calidad (valor de la
funcién objetivo) o diversidad (distancia entre soluciones). En este caso, considera-
mos un criterio de actualizacién basado en la calidad de las soluciones, y un esquema
estético, el cual implica la actualizacion de RefSet una vez los dos siguientes métodos

se han realizado.

Método de Generacién de Subconjuntos: A partir de las soluciones en Ref-
Set, el proposito de este método es generar subconjuntos de n soluciones que seran
la entrada del Método de Combinacion con las que construir nuevas soluciones o
soluciones de prueba. Para nuestra implementaciéon hemos considerado la creacién

de las @ posibles parejas de soluciones presentes en el Conjunto de Referencia.

Método de Combinacién: Este transforma un conjunto de soluciones dado (nor-
malmente, una pareja) en una nueva soluciéon combinada o de prueba. En la imple-
mentacién, se ha elegido el operador de cruce BLX-a [50], ampliamente utilizado en
AGs con codificacién real. De forma similar a los anteriores métodos de Busqueda
Global (CHC y ED), se considera un mecanismo de reinicio de la poblacién (RefSet)

para evitar minimos locales.

3.3.2. Estrategia de Busqueda Local

A continuacién, en las siguientes subsecciones, se describen los métodos de Busque-

da Local que se han seleccionado para disenar los enfoques RIR basados en AMs.
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3.3.2.1. Método de Powell

Este algoritmo [137] es uno de los métodos de optimizaciéon mas populares en la
literatura de RI [45, 113, 186, 200]. Se clasifica como un algoritmo de optimizacién en
una direcciéon dada que busca calcular una base éptima para el espacio de la funcién
objetivo tal que los vectores unitarios sean apropiados para un problema de optimiza-
ciéon uno-dimensional. Trabaja haciendo de forma repetida sucesivas optimizaciones
uno-dimensionales sobre un conjunto de vectores base cuya orientacion se revisa ite-
rativamente para incrementar el indice de descenso. Nuestra implementacion se basa

en el método de Brent [138] para una optimizacién uno-dimensional.

3.3.2.2. Método de Solis y Wets

Solis y Wets [169] proponen un método basado en una heuristica greedy. Se
generan puntos de prueba usando una distribucién normal multivariada, y aquellos
que no tienen éxito se reflejan sobre el punto actual para encontrar una direccién
descendente. En particular, el algoritmo genera nuevas soluciones de prueba usando
pasos prudentes y coordinados. Si las soluciones obtenidas son mejores que la mejor
actual, se acepta y el algoritmo se repite. Si no es asi, el algoritmo considera un paso
en una direccién opuesta. Si este nuevo punto es también peor que la solucién actual,
entonces se genera una nueva solucion de prueba en el vecindario de la actual. El
método permite también definir mecanismos para expandir y contraer el tamano de

los desplazamientos usados para generar nuevas soluciones de prueba.

3.3.2.3. Meétodo basado en el cruce

Los métodos basados en el cruce (XLS) [11] son un tipo singular de métodos de
optimizacién especialmente atractivos para problemas con codificacién real. De he-
cho, consideran operadores de cruce que tienen una naturaleza auto-adaptativa. Estos
operadores pueden generar soluciones de prueba de forma adaptativa de acuerdo a
la distribucion de las soluciones padres de la poblacién sin parametros adaptativos.
Los ejemplos mas usuales de métodos XLS son Minima Generacion Gap [156] y
Generacion Gap Generalizada [39).

Su idea fundamental se basa en realizar una BL en el vecindario de las soluciones
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padre involucradas en el cruce [108, 133]. Dada una solucién a mejorar, denominada
padre de familia, se seleccionan aleatoriamente L soluciones de la poblacion actual
para emparejarlas con ella y asi generar nuevas soluciones en el vecindario del padre
mediante operadores de cruce. Luego se hace una seleccion para reemplazar el padre
de familia con la mejor solucién de las L nuevas soluciones solo si esta es mejor
que la primera. Se puede denominar estrategia de mejor punto vecino [133]. Este
procedimiento se repite hasta alcanzar un criterio de parada, generalmente ntimero
de iteraciones.

En esta implementacion, se ha considerado un cruce PBX-a (con o = 0.5) para

generar cuatro soluciones vecinas en cada iteracion de la BL.

3.3.3. Integracion

En este punto, para conseguir un comportamiento eficaz y apropiado del AM hay
que tomar importantes decisiones que afectaran a los resultados obtenidos, las cuales
estaran condicionadas por la necesidad de reducir el tiempo de ejecucion y conseguir
un equilibrio entre intensificacion y diversificacion. Por tanto, es crucial determinar
una adecuada integracion de los procesos de busqueda global y local.

Nornalmente, a cada solucién obtenida mediante los operadores de cruce y mu-
tacion en un AE se le aplica BL [33, 124]. Sin embargo, esto consume mucho tiempo,
especialmente en aplicaciones donde la funcién objetivo es costosa computacional-
mente (como es el caso de RIR). Es por esto por lo que los enfoques alternativos
consideran la aplicaciéon de BL a sélo una solucién, cominmente a la mejor encon-
trada en la poblacion actual, o bien a cualquier otra seleccionada mediante el criterio
adecuado [77, 82, 133].

Otra posibilidad, que es la que se adopta en esta implementacion, es considerar
una aplicacion selectiva de la BL sobre cada individuo. La decision de aplicar BL a
una solucion o no aplicarla afectara a factores importantes tales como el equlibrio
entre intensificacion y la diversificacion. Aplicar BL a cada solucién decrementa las
capacidades exploratorias de las estrategias de busqueda global de los AMs. Por esto,
se han considerado en la implementacién dos criterios fundamentales de aplicacién
selectiva de la BL. Ambos son faciles de implementar y con resultados prometedores

obtenidos recientemente en [32] y [30]. Uno de ellos, propuesto por Hart [75], se basa
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en una aplicacion aleatoria con valor de distribucién uniforme de probabilidad de
0.0625. El segundo, aplicar BL solo si el individuo es mejor que alguno de sus padres.
Ambos criterios se comparan en el estudio experimental de la siguiente seccién de
este capitulo.

Por ultimo, puesto que la experimentacién se va a realizar sobre una aplica-
cion real, tenemos un requisito de velocidad que nos obliga a considerar un tiempo
(segundos) para cada método de estudio. Para un tiempo fijado como criterio de
parada, un aspecto final que puede afectar significativamente al equilibrio intensifi-
cacién-diversificacién son las iteraciones de la BL (més iteraciones de BL suponen
mas intensificacién y menos diversificacién). En la experimentacién llevada a cabo,
para ver la influencia de este parametro, se han considerado tres configuraciones
diferentes de la BL: 25, 50 y 100 iteraciones.

3.4. Experimentacion y analisis de resultados

En esta seccién presentamos una serie de experimentos disenados para estudiar la
eficacia y el rendimiento de los diferentes métodos de RIR considerados: los basados
en el enfoque hibrido secuencial frente a los basados en AMs. Asimismo, en la expe-
rimentacion se aborda una aplicacién real en la que se utilizan diferentes modelos 3D
de créaneos. Esto constituye una aplicacion novedosa dentro de la medicina forense,
cuyo proposito objetivo es el andlisis de restos del esqueleto humano y de su entorno
[80],[81] ¥y que en ocasiones sirve de ayuda para identificar personas desaparecidas
a partir de sus fotografias, lo que en dicho campo se denomina supra-proyeccién
fotografica (Figura 3.3), en el que el forense hace corresponder el modelo tridimen-
sional escaneado del craneo con la foto del rostro para asi determinar si se trata de
la misma persona.

Por tanto, para llevar a cabo el proceso de identificacién, es de especial impor-
tancia la obtencién de un modelo 3D del craneo lo més preciso y fidedigno posible.
En la Figura 3.4 se puede ver un resumen de todo el proceso de RIR, desde que
comienza el proceso de adquisicién de imégenes hasta la obtenciéon del modelo 3D
completo. Por tanto, en este trabajo abordamos la resolucién de diferentes instancias

de problema de reconstruccién 3D empleando para ello los distintos métodos de RIR
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vistos en las secciones previas de este capitulo.

Figura 3.4: Proceso completo de RIR: desde la captura de imdgenes hasta la obtencion
del modelo 3D.

3.4.1. Imagenes de Rango

El Laboratorio de Antropologia Fisica de la Universidad de Granada nos pro-
porcioné las imdgenes de dos craneos humanos (Skulll y Skull2) adquiridas con un
escaner laser marca Konica-Minolta® modelo vivid-910.

El proceso de adquisicion se realizé considerando un escaneo cada 45° de la tabla
de giro (turn table, Figura 3.4)!. Se cuenta, por tanto, con ocho vistas (0° — 45° —
90° — 135° — 180° — 225° — 270° — 315°), lo cual supone una ventaja en cuanto a

la reduccién de tiempo de escaneo y requisitos de almacenamiento. De estas ocho

1Hay que tener en cuenta que cuanto menos solapamiento haya entre pares de imégenes (es decir,
cuanto més grande sea el dngulo de rotacién considerado en la tabla de giro), mas probable es que
los métodos de RIR cldsicos, como el llamado algoritmo ICP [10], queden atrapados en éptimos
locales [153].
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vistas, en nuestra experimentacién hemos usado cinco (270° —315° —0° —45° —90°),
ya que aunque el proceso de reconstruccion 3D tiene por objetivo la obtencién de
un modelo 3D completo, en el problema de identificacién forense (Figura 3.3) sélo se
abordan casos en los que la pose de la persona a identificar es frontal o ligeramente
lateral. Por tanto, las 5 vistas seleccionadas hacen referencia al rostro de la persona.

Para reducir la informacién con la que deben operar los métodos de RIR durante
la fase de prealineacion y acelerar los métodos de RIR, se ha considerado un prepro-
ceso de extraccion de puntos caracteristicos de las imagenes de rango. En concreto,
se hace uso de un detector de lineas de cresta [189].Por tanto, los datos resultantes
de este preprocesado de lineas de cresta se usan posteriormente en cada método de
RIR. En la Tabla 3.1 se muestra la reducciéon de puntos que se obtiene para las
iméagenes consideradas antes y después de la aplicacién del procedimiento de extrac-
cién de lineas de cresta. La Figura 3.5 muestra algunas de las imagenes de rango de

los craneos y sus correspondientes puntos caracteristicos extraidos a tal efecto.

Tabla 3.1: Tamano (nimero de puntos 3D) de las imdgenes de rango originales y las
resultantes despues de aplicar el proceso de extraccion de caracteristicas

Imagenes
270° 315° 0° 45° 90°
Skully | 109936 76794 68751 91590 104441

Original
Skully | 121605 116617 98139 118388 128163
Skully 1380 1181 986 1322 1363

Lineas de Cresta

Skully 1528 2106 1995 2066 1774

3.4.2. Diseno experimental

El disefio experimental comprende ocho problemas/instancias de RIR entre pares
de imdgenes de rango adyacentes: cuatro para Skulll (13,00 — 3150, Taq50 — Ik, Tjso— 130
v 1300 — I}so) v el equivalente para Skull2.

Con el propédsito de simular escenarios/instancias de RIR reales (por ejemplo,

aquellos casos en los que no se dispone de una tabla de giro) se ha realizado un
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Figura 3.5: De izquierda a derecha. La primera fila corresponde a las imdgenes Iz e I}
de Skully. La sequnda fila a Igo e 14250 de Skully. En todas ellas se muestra sobreimpresa
en la superficie 3D las lineas de cresta extraidas con las que opera el método de RIR.
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diseno experimental simulando un proceso de escaneo sin tabla de giro. Para ello, se
han introducido en las instancias del problema de RIR transformaciones aleatorias
de tipo rigido, T;, generadas siguiendo una distribucién de probabilidad uniforme:
cada uno de los tres parametros del eje de rotacién en el rango [—1, 1]; el dngulo en
[0°,360°]; y los tres parametros de traslacién en [—40,40]. La amplitud en el rango
de transformaciones que se ha tenido en cuenta tiene por objeto ayudarnos a analizar
la robustez de los métodos de RIR.

Asi, cualquiera de los métodos RIR considerados a continuacion tendra que su-
perar estas suboptimas inicializaciones para ser considerado un método automatico,
eficaz, robusto y rapido de reconstruccion 3D. Asimismo, teniendo en cuenta la apli-
cacion real abordada, se ha considerado una funciéon objetivo basada en la minimiza-

cién del error cuadratico mediano (ECMed) de las distancias al punto mas cercano

2 2
di

F(Iy, L f) = ECMed(d?) (3:2)

donde EC'Med() corresponde al cdlculo del valor mediano d? de la distancia Euclidea

al cuadrado de los N}h puntos de la imagen escena [, calculado de la siguiente forma:

ECMed(I,,, f(I,)) = mediana{|| f(p:) — qu |I*}, V5; € I (3.3)

donde g4 es el punto de [, méas cercano al punto transformado f(p;) de I;. Para
acelerar el calculo del punto mas cercano ¢ de I,, se ha utilizado la estructura de

indexacién espacial conocida como Grid Closest Point (GCP) [187].

3.4.3. Configuraciéon de parametros.

Los diferentes métodos RIR se han ejecutado en un ordenador con procesador
AMD Athlon 2.2 GHz con 2 GB RAM y S.O GNU/Linux (32 bits).

Todos los algoritmos se han ejecutado considerando un tiempo prefijado de CPU
de 20 segundos. Para evitar dependencias de ejecucion, cada método RIR se ejecuta

treinta veces (con un valor de semilla distinto) sobre cada una de las ocho instancias

2Se ha usado una funcién distinta a la considerada en [187] con el propésito de conseguir un
enfoque mas robusto
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de problema consideradas, generando asi en cada una de ellas una transformacién 7T;
aleatoria diferente a estimar por cada método.

Los métodos de RIR basados en AMs comienzan con una poblaciéon de 100 solu-
ciones aleatorias (ver Seccién 3.2). El valor del pardmentro « del operador BLX — «
empleado en CHC se fija a 0.5 [31]. En el AM basado en DE, la mejor configuracién
encontrada para el control de los parametros es un factor F' = 0.5 de mutacién y un
indice de recombinacion C'R = 0.7. Por otro lado, la variante memética que se basa
en SS, el conjunto de referencia (RefSet) se compone de b = 8 soluciones y el cruce
BLX — « se aplica con un o = 0.3 [153].

La BL de los métodos de RIR basados en hibridacion secuencial (HS) considera
un criterio de parada basado en un nimero predefinido de evaluaciones sin mejora.
En particular, se han considerado 4 x nimero-de-parametros-de-solucion = 4x7 =
28.

Por tultimo, el mecanismo de reinicio en ED y en SS se aplica cuando la poblacion

no sufre ningtn tipo de actualizacion tras 3 iteraciones.

3.4.4. Analisis de resultados

La notacion empleada en el analisis de resultados es la que sigue:

AE
EnfoqueBL/criterio,sel/#it

donde En foque se refiere a uno de los elementos en { AM, HS}, indicando un enfoque
memético o hibrido secuencial; AE corresponde con uno de los tres AE considerados
{CHC, ED,SS}; BL hace referencia a alguno de los métodos { Powell, Solis, X LS};
criterio_sel € {d,p} e indica la aplicacién deterministica o probabilistica de la BL;
e #it € {25,50,100} se refiere al nivel de intensificacién de la BL. Asi, por ejemplo,
AMED 1425 hace referencia a un AM que considera ED como AE y Solis&Wets como
BL, usando un criterio de aplicacion deterministico y con intesidad de 25 evaluaciones
cada vez que se aplica. De igual forma, HSEZL.  corresponde a la hibridacién secuencial
entre ED y Solis&Wets.

Los resultados estadisticos que se presentan en las siguientes secciones se hacen

en base a la media global de la funcién objetivo consideerada en Ec. (3.2) a partir
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de las 8 instancias de problema disenadas. A tener en cuenta que cuanto menor sea
el valor de funcién objetivo obtenido, tanto mejor sera el RIR, y por extension el
modelo 3D final reconstruido. En el Apéndice, las Tablas 3.8 - 3.16 muestran los
resultados detallados individuales de cada método para las 8 instancias de problema.
Las tablas resumen 3.2 y 3.5 se derivan de las anteriores.

También, se ha llevado a cabo un proceso de analisis de la significancia de los
resultados empleando un test estadistico de tipo no paramétrico, conocido como test
de Wilcoxon. Este test no asume normalidad en las muestras, y se apoya en los
simbolos: ‘+ para indicar que existe significancia favorable para el método de la fila;
‘—7 idem para el método de la columna; y ‘=" cuando no hay significancia favorable

para ninguno de los métodos comparados.

3.4.4.1. Métodos HS

En la Tabla 3.2 se muestran los resultados medios obtenidos por los métodos
AEs basicos y los correspondientes en su versién HS (en las tablas 3.8, 3.9 y 3.10 del
apéndice se encuentran los resultados individuales para las 8 instancias de problema).
La Figura 3.6 muestra una gréafica en la que se resumen los resultados mostrados en
dichas tablas de acuerdo al valor medio de ECMed. Asimismo, la Tabla 3.3 refleja la
significancia estadistica de los resultados en la comparacién AEs bésico vs. Hs.

Analisis técnico: Las versiones de AEs basicos CHC y SS son los que ofrecen
mejores resultados debido al equilibrio entre intensificacién y diversificacion, frente
a la busqueda mas exploratoria que realiza DFE. Sin embargo, si tenemos en cuenta
el enfoque HS, es HSPF la variante que obtiene una mejora més importante con
respecto a la versién bésica si lo comparamos con HSHC y HS95,

Con respecto a las BLs, el método Powell es el que ofrece un mejor rendimiento,
a pesar de ser mas costoso computacionalmente comparado con Solis&Wets y con
XLS. En particular, HSEEZ , consigue una mejora del 14.6 %.

Comparacién del rendimiento: La primera fila de la Tabla 3.3 muestra cémo
el rendimiento de las tres familias de HS son significantemente mejores que los AEs
bésicos. En particular, la tercera fila muestra que HSSHC /HS(HS HSEE v
HSZ3, . son los mejores métodos de RIR HS.

Por 1ltimo, en la Tabla 3.4 se muestra la significancia del mejor método de RIR
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Tabla 3.2: Resultados (media global de ECMed y, entre paréntesis, valores de desviacion
tipica) para los tres AFEs bdsicos y sus variantes HS

Hibridacién secuencial

AE basico Powell Solis XLS

CHC'| 30.75 (19.36) | 30.20 (18.22) 30.68 (18.16) 30.17 (18.46)

DE | 41.62 (19.74) | 35.56 (18.29) 40.88 (18.47) 39.03 (18.22)

SS | 31.45 (19.66) | 31.38 (18.44) 31.45 (18.39) 31.45 (18.39)

overall averaged MedSE
0 10 20 30 40 50
cHe [ 075
chc+powell | ] 30,2
che+solis | ] 30,68
chc+xls ] | 30,17
DE | 41,62
de+powell | ] 35,56
de+solis | | 40,88
de+xls ] | 39,03
ss [— 1.4
ss+powell | ] 31,38
ss+solis ] | 31,45
ss+xls ] ] 31,45

Figura 3.6: AF bdsico vs. HS: mejores resultados medios de ECMed (MedSE en el grdfico)
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Tabla 3.3: Significancia estadistica (considerando un 5% de grado de significancia) com-
parando los resultados de los métodos de RIR AFEs bdsicos y HS

D ) 3 Q 3 NSNS NI
CHC = KCJQX (80&( (gocu DE & %}x %}m %)OJ SS " tgox tg)m oczom

V- T o QAT n T T T
CHC e — — = DFE * — — — SS e = — =
HSGIS + o = + HSRPs + o — + HSY g = o — =
HSGI, + = o + HSphoy + + o + HS3 )y + + © +
HSSHC = = — o HSEL - - e HSH, == -

Tabla 3.4: Significancia estadistica (considerando un 5% y un 10% de grado de signifi-
cancia) para los mejores métodos de RIR basados en el enfoque HS

CHC DFE SS
HSPowell HSPowell HSPowell

HSSHC (30.20) . =+ =
HSproy (35.56) | =,— . -
Hslgfwell (3138) — + i
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HS (las entradas con mas de un simbolo indican que se encuentra significancia si
se considera un grado del 10 % de significancia). De esta tabla y de la Figura 3.6

llegamos a las siguientes conclusiones:

» HSSHC es el algoritmo con el mejor valor medio de ECMed

» La diferencia entre HSSHEC, v HS2S . no es significativa.

» HSEE . es el peor algoritmo HS si tenemos en cuenta tanto valor medio de

ECMed como significancia estadistica

3.4.4.2. Métodos AMs

En la Tabla 3.5 se muestran los resultados de los algoritmos (en las tablas 3.11
- 3.16 del apéndice se encuentran los resultados detallados e individuales para las 8
instancias de problema) y también del test estadistico, que muestra simbolos +, -, =
para mostrar significancia favorable o irrelevante frente al mejor método memético
de RIR (aquel con el menor valor de ECMed entre todos los métodos de su familia)
que esta indicado con el simbolo e. La Figura 3.7 muestra los 6 mejores métodos de
RIR de cada una de las tres familias de AMs basadas en CHC, DE y SS.

Andlisis técnico:

» Grado de intensificacion de BL: el comportamiento de los mejores (6) métodos
de RIR basados en AMs es diferente (ver Figura 3.7). Por un lado, las familias
AMCHC v AMS9 requieren el menor grado de intensificacién (en los 6 casos
para el primero y en 3 de ellos para el segundo). Por otro lado, AMPE necesita
la mas alta intensificacién en 3 de los 6 mejores resultados para compensar el

alto grado de diversificacién de su bisqueda global.

» Criterio de aplicacion de BL: el criterio deterministico obtiene siempre mejores
resultados que su equivalente probabilistico. El criterio deterministico ayuda a
mantener un equilibrio apropiado entre intensificaciéon y diversificacion, debido
a la reduccion considerable de recursos que se asigna a la componente de BL, ya
que sélo tiene en cuenta soluciones de calidad cada vez que ésta se aplica. Esto

revela que en nuestra aplicacion resulta mas apropiado un esquema sistematico



Capitulo 3. Sinergia entre bisqueda global y local en los algoritmos de registrado de
imdgenes 90

Tabla 3.5: Resultados estadisticos (valores medios y desviacion estandard de ECMed, [i y
o, respectivamente) obtenidos con los métodos RIR basados en el enfoque de AM para las
familias con CHC, DE y SS

Método de BL y nivel de intensificacién (#it)

Powell Solis XLS
25 50 100 25 50 100 25 50 100
m 32.50 37.55 44.23 | 35.04 37.56 41.32 | 32.77 34.67 35.32
AM*C/I;/C* (£5) (17.10) (19.53) (16.25) | (17.06) (16.43) (21.36)|(18.35) (16.96) (18.54)
Sign. = - - - — - - - —
M 30.84 34.29 3898 | 30.75 32.97 33.66 | 28.91 29.12 29.77
AMggg (£5) (17.40) (18.82) (16.54)|(19.53) (18.62) (19.14)| (17.27) (18.48) (18.43)
Sigl’l. - — — = — — [ ) = =
CHC AE bésico
o (£5) |[30.75 (19.36)
Sign. =
i 51.57 62.04 70.02 | 40.51 40.63 38.17 | 36.37 35.46 34.89
AMf/f/* (£3) (20.59) (21.65) (25.71) | (19.98) (21.12) (20.65) | (18.38) (17.79) (18.70)
Sign. — - - - — - - = —
m 50.34 59.52 68.64 | 38.39 38.10 3563 | 33.42 34.78 32.87
AME/E/* (£5) (20.49) (22.16) (25.62) | (20.30) (20.04) (21.33)|(18.19) (19.36) (19.33)
Sign. — — — — — = = = °
DE AE bésico
O (£5) |[41.62 (19.74)
Sign. -
m 42.55 39.38 40.52 | 26.96 29.46 28.87 | 29.94 30.22 28.38
AMf/i/* (£3) (16.63) (20.73) (21.77) | (18.41) (17.85) (18.82)|(17.73) (17.93) (17.36)
Sign. - - - = - - - — —
m 36.80 41.70 45.14 | 26.81 28.45 2875 | 25.64 25.63 25.20
AMf/Sd/* (£5) (18.47) (19.51) (17.42)|(20.44) (18.60) (17.38)|(17.96) (17.23) (17.66)
Sign. — — - = — - = = °
SS AE bésico
O (£5) |31.45 (19.66)
Sign. -
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CHC s 30,75
xls/d/25 | 128,91
solis/d/25 | 130,75
powell/d/25 | 130,84
powell/p/25 : 132,5
xIs/p/25 132,77
solis/p/25 i 135,05
DE Emm————————a 0
xls/d/100 | 132,87
xlIs/p/100 | 134,89
solis/d/50 | 138,1
solis/p/100 | 138,17
powell/d/25 | 150,34
powell/p/25 | 151,57
ss 3345
xls/d/100 —————1553
solis/d/25 | 126,81
solis/p/25 1 126,96
xls/p/100 i 128,38
powell/d/25 | 136,8
powell/p/50 | 139,38
0 10 20 30 40 50 60

Overall averaged MedSE

Figura 3.7: AE bdsico vs. AM: mejores resultados medios de ECMed (MedSE en el grdfico)

Tabla 3.6: Significancia estadistica (5% de grado de significancia) para los mejores méto-
dos de RIR AM

AMZ s /47100 (3287)
AMST 5 a/100 (2520)

o o

& =2 =
5T 3 3
D\ -~ ~
mﬂ’ BJKS to:)
O Qe n
= = =
< < <
Amgag o (2891) | o 4+ —
J—— . J—
+ + o
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de aplicacion de la BL comparado con los que se basan en decisiones puramente

aleatorias.

s Método de BL: Para los 6 mejores métodos de cada familia de AMs, se pueden
ordenar las BLs de forma creciente segin rendimiento como (de peor a mejor
resultado): Powell, Solis&Wets y XLS. El método Powell obtiene los peores
resultados en las familias AM%% y AMPF especialmente en SS, y resultados
medios en AMCHC Esto se debe a su convergencia prematura. De esta forma
Powell no es una buena eleccién para lograr un método competitivo de RIR
basado en AMs. Por el contrario, Solis&Wets y XLS tienen un mejor compor-
tamiento. De las dos BLs anteriores, XLS ofrece los mejores resultados en la
mayoria de los casos, lo cual apoya las conclusiones expuestas en [108, 133]

acerca de los beneficios en el uso de este algoritmo.

Por 1ltimo, si categorizamos las tres familias de AMs segtin el nimero de métodos
que superan a su versién basica de AE (CHC, ED 6 SS), podemos decir que mientras
4 de los 6 métodos de las familias AM®S y AMPE (Solis& Wets y XLS, probabilisticos
y deterministicos) superan a sus versiones bésicas, solamente la familia AM 7 en
concreto AM)(’;%’; 4/25+ Supera siempre al método basico CHC.

Comparacion del rendimiento:

A pesar de que AMngC; d/25 €5 el método que obtiene mejores resultados frente a
su version bésica (CHC), los valores del test estadistico muestran que su diferencia
en cuanto a rendimiento no es significativa.

Finalmente, la Tabla 3.6 muestra los resultados de significancia estadistica para

los mejores métodos de RIR basados en AMs. De esta tabla se puede deducir que:

» AM )‘E‘z S/d/100 €S el algoritmo con el mejor valor medio y significativamente mejor

que las otras dos familias de AMs.

» AMPES Jd/100 €5 el algoritmo con peor valor medio y es significativamente peor

que AM)C('fSC;d/%.

» El ranking (de mejor a peor) de disenos meméticos en cuanto a rendimiento

estd bastante claro: AM}%ZS/d/mov MA%Izg/d/%, y finalmente MAQ%S/d/loo
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3.4.4.3. Comparacion entre HS y AM

Una vez analizados independientemente los métodos de RIR basados en los en-
foques AM y HS, vamos a determinar en términos globales cudl es el mejor enfoque
abordando la aplicacion de reconstruccion 3D.

En la Tabla 3.7 se recoge la significancia estadistica para los mejores algoritmos
de RIR HS frente a los mejores AMs. La existencia de dos simbolos indica que para
un 10 % se ha encontrado significancia, es decir un simbolo ‘+’ o un simbolo ‘—’ . A

partir de esta tabla se argumenta que:

Aunque el comportamiento global medio de cada AM supera su correspondiente

version HS, sin embargo, éste es sélo estadisticamente significativo usando SS.

AMPE, es peor que los dos mejores algoritmos HS basados en CHC y SS,
aunque estas diferencias no son estadisticamente significativas. La variante de
HS basada en ED es la peor de las tres consideradas. Esto resalta que, inde-
pendientemente del enfoque (HS o AM), DE no es un buen algoritmo para

solucionar nuestro problema.

Aunque el segundo mejor AM, AMngC/ 4/25> Supera a los dos mejores métodos

HS basados en CHC y S8, las diferencias no son estadisticamente significativas.

Globalmente, el mejor algoritmo para abordar nuestro problema es AM 5?2 /d/100°
el cual logra el mejor rendimiento con un valor medio de 25.20 frente a los 30.20,

35.56 y 31.38 de los mejores métodos RIR HS (HSSHC, HSBE v HS2S .,
respectivamente), ademds de superar a los otros dos mejores métodos basa-
dos en AM, AMngC/d/% y AM)?ES/d/lOO’ que consiguen unos valores de 28.91
y 32.87, respectivamente. Con un 5% de grado de significancia, AM 53%5 1d/100
supera a los otros dos AMs (véase Tabla 3.6) y a los algoritmos HS basados
en DE y SS (véase Tabla 3.7). Si se considera un grado de significancia de
un 10 %, este algoritmo también supera a la variante de HS basada en CHC.
Por lo tanto, este diseno particular de AM consigue el mejor equilibrio entre
intensificacion y diversificacion gracias a la buena interaccién establecida entre

los procedimientos de bisqueda global y local, es decir, el AE BD y la BL XLS.
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= Finalmente, podemos concluir que no todos los AM superan su equivalente
HS, sino que se necesita un disenno de AM apropiado para conseguir un buen

equilibrio entre intensificacion y diversificacién.

Tabla 3.7: Significancia estadistica (5% y 10 % de grado de significancia) para los mejores
métodos RIR HS y AM

5% 38 s2

S S
AM%SC;W% (28.91) +
AM)?ES/d/mO (32.87) +
AM;jis/d 100 (25.20) | =+ + +

3.4.5. Analisis visual de los modelos 3D reconstruidos

Como se ha demostrado anteriormente, el mejor diseno de método RIR segun
resultados medios y significancia estadistica es la variante memética AM )S(Yis 1d/100"
A continuaciéon se muestran los resultados cualitativos obtenidos por dicho método
de RIR a partir de la inspeccién visual de los resultados de RIR comparados con
el modelo 3D 6ptimo. Dicho modelo fue adquirido por los expertos forenses del
Laboratorio de Antropologia Fisica de la Universidad de Granada utilizando un
sistema de calibracion basado en tabla de giro. Los expertos calificaron los resultados

obtenidos por AM 5?‘25 Jd/100 COMO satisfactorios.

En la Figura 3.8 se muestran en la columna de la izquierda los mejores resultados
RIR para Skully y Skulls obtenidos por AM )iis Jd/100 V> €0 la columna de la derecha,

los modelos 6ptimos. Como se puede observar, no hay diferencias notables entre
ambos.
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Figura 3.8: De izquierda a derecha: en la primera fila, el mejor modelo reconstruido y el
modelo dptimo de Skully. Lo mismo para la sequnda fila en el caso de Skulls
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Conclusiones

Por un lado, este capitulo se centré en el diseno de algoritmos meméticos de
RIR avanzados que proporcionen un mejor rendimiento comparado con los actua-
les ([30]) y estudiar su comportamiento comparado con el segundo enfoque existente
combinando busqueda global y buisqueda local: hibridacién secuencial. Por otro lado,
el capitulo ha concluido con la puesta en comin de los resultados obtenidos com-
parando los nuevos disenos memeéticos, 18 en total, con la hibridacién secuencial,

resumiendo los resultados obtenidos de la siguiente manera:

» Independientemente del AE considerado como bisqueda global del enfoque HS,
el método de BL que aporta los mejores resultados es Powell en comparacion
con los obtenidos con Solis&Wets y XLS, ambos de naturaleza estocéstica. Por
otro lado, XLS es la BL. que proporciona los mejores resultados en los métodos
de RIR con AM. Ademas, empleando un criterio deterministico de aplicacién

de la BL, logra el mejor rendimiento.

= En general, los AMs no superan su equivalente versién HS en todos los casos.
Ademas, de acuerdo con los resultados de los tests estadisticos, la mejora no es
significativa. Esto demuestra que si queremos encontrar el mejor método para
el problema de RIR, no es suficiente con reemplazar un enfoque HS por un AM,

sino que se necesita un diseno acertado para este ultimo.

= Asimismo, si tenemos en cuenta tanto resultados medios como significancia
estadistica, podemos confirmar que el mejor método para el problema RIR es
AMZS o 1d/100" Si tenemos en cuenta la conclusién acerca del diseno memético
del parrafo anterior, se podria decir que estos resultados se podrian mejorar
considerando disenos meméticos u otro tipo de esquemas avanzados, por ejem-
plo, basados en la adaptacion de los parametros y operadores involucrados en

el procedimiento evolutivo, aspecto no abordado hasta la fecha en el campo de
RI

= Por 1iltimo, los resultados han demostrado como el nuevo diseno de AM )*?i 5/d/100
propuesto en este capitulo proporciona un mejor rendimiento comparado con

el inico AM propuesto hasta la fecha, A]Mg?flis/d/40 [30].
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En el siguiente capitulo pretendemos abordar uno de los principales inconve-
nientes de los algoritmos basados en la CE, como es el ajuste automatico de los
parametros de control y estudiar su repercusién en cuanto a rendimiento comparado

con el estado del arte.

3.5. Apéndice

Para un mejor entendimiento del estudio experimental que se ha llevado a cabo
en el capitulo, las Tablas 3.8 - 3.16 muestran los resultados individuales obtenidos
por los métodos RIR basados en HS y en AM para las ocho instancias de problema.
Se incluyen ademas dos graficos resumen de las mismas, que son los que se analizan

con detalle en la Seccién 3.4.4

Overall averaged MedSE
0 10 20 30 40 50
cHC I 30.75
chc+powell | | 30,2
chc+solis | | 30,68
chctxls | | 30,17
DE [ 41,62
de+powell | | 35,56
de+solis | | 40,88
de+xls | | 39,03
ss [ 31,45
ss+powell | | 31,38
ss+solis | | 31,45
ss+xls | ] 31,45

Figura 3.9: AF bdsico y HS con los mejores resultados medios de ECMed
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Tabla 3.8: Resultados estadisticos (minimo, media y desviacion estdndar) de las 30 eje-
cuciones de cada instancia del problema RIR (Py a Pg) para el AE basico CHC y sus
versiones basadas en hibridacion secuencial

Hibridaciéon Secuencial CHC

CHC Basico Powell Solis XLS

P min. 20.01 20.01 20.01 20.01
p(£o) | 22.93 (7.52) 22.90 (7.51) 2293 (7.52)  22.91 (7.51)

Py min 35.89 35.89 35.89 35.89
p(£o) | 36.45 (0.47) 36.23 (0.47)  36.45 (0.47)  36.37 (0.46)

Py min. 58.69 57.94 58.69 58.69
p(£o) | 69.75 (19.02) | 69.23 (19.21) 69.75 (19.02)  69.64 (19.06)

Py min. 21.05 21.05 21.05 21.05
p(£o) | 37.10 (17.98) | 36.93 (17.77) 37.10 (17.98)  37.05 (17.92)

Ps min. 1.98 1.97 1.98 1.98
p(£o) | 6.17 (12.96) 5.53 (10.76)  6.17 (12.96)  5.63 (11.00)

Ps min 24.25 24.04 24.25 24.25
p(£0) | 37.26 (24.56) | 36.42 (24.59) 37.26 (24.56)  36.60 (24.55)

Py min. 8.79 8.79 8.79 8.79
p(£0) | 16.78 (16.95) | 14.90 (16.48) 16.24 (15.34)  13.70 (12.85)

Py min. 5.55 5.55 5.55 5.55
p(£o) | 19.52 (19.36) | 19.47 (19.38) 19.52 (19.36)  19.49 (19.36)
Py Py| p(£o) | 30.75 (19.36) | 30.20 (18.22) 30.68 (18.16) 30.17 (18.46)
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Tabla 3.9: Resultados estadisticos (minimo, media y desviacion estdndar) de las 30 ejecu-
ciones de cada instancia del problema RIR (P a Pg) para el AE bdsico ED y sus versiones

basadas en hibridacion secuencial

Hibridacion Secuencial ED

ED Basico Powell Solis XLS

P min 20.01 20.01 20.01 20.01
p(£0) | 32.07 (20.25) | 28.86 (17.93)  31.47 (18.87) 29.73 (18.75)

Py min 35.89 35.89 35.89 35.89
p(E£0) | 45.10 (21.71) | 43.33 (21.24)  44.72 (21.50) 44.44 (21.45)

P; min 59.40 58.09 59.40 59.20
p(£0) | 80.83 (24.67) | 75.61 (23.64) 80.47 (24.63) 78.61 (25.22)

Py min 21.10 21.10 21.10 21.10
p(£0) | 39.21 (20.38) | 36.50 (19.36)  39.21 (20.38) 37.49 (20.28)

Ps min 2.02 2.02 2.02 2.02
p (£0) | 15.47 (14.05) | 10.06 (12.00)  14.64 (13.10) 14.19 (13.93)

Ps min 24.28 24.25 24.28 24.28
p (£0) | 53.69 (22.59) | 40.40 (14.48)  51.74 (19.10) 47.30 (22.04)

P; min 9.30 9.10 9.30 9.30
p(£0) | 40.72 (26.64) | 30.46 (25.41)  39.61 (26.26) 38.34 (26.70)

Py min 5.91 5.86 5.91 5.86
p(£0) | 25.83 (22.70) | 19.28 (21.32)  25.17 (22.44) 22.14 (21.88)
Py Pg| i (£0) | 41.62 (19.74) | 35.56 (18.29) 40.88 (18.47) 39.03 (18.22)
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Tabla 3.10: Resultados estadisticos (minimo, media y desviacion estindar) de las 30
ejecuciones de cada instancia del problema RIR (Py a P3) para el AE basico SS y sus
versiones basadas en hibridacion secuencial

Hibridacién Secuencial SS

SS Basica Powell Solis XLS

P min. 19.76 19.76 19.76 19.76
p(£0) | 28.07 (14.13) | 28.06 (14.14)  28.07 (14.13) 28.07 (14.13)

Py min. 35.89 35.89 35.89 35.89
p(E£0) | 41.79 (20.68) | 41.78 (20.68)  41.79 (20.68) 41.79 (20.68)

P; min. 58.10 58.10 58.10 58.10
p(£o) | 7112 (18.28) | 71.12 (18.28)  71.12 (18.28) 71.12 (18.28)

Py min. 21.10 21.10 21.10 21.10
p (£0) | 35.64 (23.25) | 35.62 (23.26)  35.64 (23.25) 35.64 (23.25)

Ps min. 1.97 1.97 1.97 1.97
p(£o) | 9.09 (14.24) 9.09 (14.24)  9.09 (14.24)  9.09 (14.24)

Ps min. 24.25 24.25 24.25 24.25
p (£0) | 33.66 (14.51) | 33.66 (14.51)  33.66 (14.51) 33.66 (14.51)

P; min. 8.72 8.72 8.72 8.72
p(£0) | 12.82 (11.00) | 12.81 (11.00)  12.82 (11.00) 12.82 (11.00)

Py min. 5.75 5.75 5.75 5.75
p(£0) | 19.42 (19.92) | 18.91 (20.04)  19.42 (19.92) 19.42 (19.92)
Py Pg| i (£0) | 31.45 (19.66) | 31.38 (18.44) 31.45 (18.39) 31.45 (18.39)
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Figura 3.10: AF bdsico y basado en AM con los mejores resultados medios de ECMed



Capitulo 4

Un enfoque de registrado evolutivo

adaptativo

4.1. Introduccion

Como ya se ha visto en capitulos anteriores, la CE se ha aplicado con éxito al
problema de RI durante la tltima década dado que ésta no requiere de una alinea-
cién inicial proxima al éptimo. De este modo, las técnicas de RI evolutivas se han
convertido en una herramienta apropiada cuya combinacion con técnicas clasicas de
RI (ICP) permiten afrontar el problema con mayores garantias, en algunos casos
incluso no siendo necesaria la aplicacién de estas ultimas. No obstante, uno de los
principales inconvenientes de los AEs es la necesidad de ajustar de forma adecuada
los pardmetros de control (por ejemplo, las probabilidades de cruce o mutacién) que
proporcione un 6ptimo rendimiento. Determinar el valor de estos pardmetros es una
tarea que lleva tiempo y que normalmente se lleva a cabo bajo un mecanismo de
ensayo y error. Es por esto que el problema del ajuste automdtico/adaptativo de
pardmetros constituye un importante reto [47]. En los tltimos anos, estdn surgien-
do estrategias evolutivas avanzadas que proporcinan algoritmos de optimizacién con
control adaptativo de sus parametros [47, 135]. En este capitulo, se propone un nuevo
método de RI capaz de ajustar automaticamente dichos parametros, al tiempo que
se lleva a cabo el proceso de busqueda de la solucién éptima de RI. Por tanto, la

complejidad del problema en este nuevo escenario es doble comparado con lo aborda-
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do hasta la fecha en la literatura. El enfoque propuesto aprovecha las ventajas de la
sinergia entre dos AEs: evolucién diferencial (ED) [171] y sistemas inmuno artificiales
(SIA) [36, 37]. Para validar la propuesta, se llevan a cabo una serie de experimentos
que evalian el rendimiento de este método en el problema de reconstruccion 3D de
objetos adquiridos con un escaner laser de rango, comparando los resultados con los
obtenidos por otros AEs del estado del arte. Los datos empleados corresponden a
iméagenes del conocido repositorio SAMPL.

La estructura de este capitulo se divide en las siguientes secciones. En la Seccion
4.2 se describe este novedoso método. A continuacion, la Seccién 4.3 se destina a
presentar el diseno experimental considerado para la evaluacién de la propuesta, el
la que ademads, se comparan los resultados con otros métodos de RI evolutivos de la
literatura. Por ultimo, el capitulo finaliza con una serie de conclusiones obtenidas a

partir de dicho estudio.

4.2. Registrado de imagenes evolutivo y adaptati-

VO

4.2.1. Estructura del algoritmo

La aplicacion de un AE para hacer frente a un problema particular comienza en
el diseno de sus componentes mas significativas. Es necesario determinar cémo gene-
rar la poblacién incial y las posteriores soluciones de prueba (usando los operadores
de cruce y mutacién). También es necesario determinar los mecanismos de seleccién
de padres y de poblacién que subsiste [7]. El comportamiento de todos estos com-
ponentes esta controlado por varios parametros. Por ejemplo, las probabilidades de
cruce y mutacion y el tamano del torneo en la seleccién. Los valores particulares que
toman estos parametros ejercen una gran influencia en el rendimiento del proceso
de optimizacién, determinando elementos decisivos como si el algoritmo encuentra
una solucién cercana al 6ptimo o si se comporta de forma eficiente. Es por esto
que el ajuste inicial de parametros tiene una gran repercusion sobre el algoritmo
de optimizacion de cara a afrontar de forma eficiente el problema concreto que se

esté tratando. Sin embargo, la eleccion de los valores adecuados para los parametros
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es una tarea que consume bastante tiempo, por lo que el procedimiento de adaptar
automaticamente los parametros del AE al problema se ha convertido en uno de los
retos actuales [47]. En los dltimos anos, existen diversas aportaciones dentro de este

campo [135].

El objetivo de este capitulo es, por un lado, proponer un nuevo algoritmo de
optimizacién evolutiva con adaptacién automatica de los parametros de control, que
llamaremos StEvO, al tiempo que se hace frente al problema de RIR obteniendo so-
luciones de alta calidad. Concretamente, la estructura de la propuesta esta inspirada
en el enfoque cooperativo introducido en [25]. La Figura 4.1 representa el diseno
considerado. En la primera fase (Fase 0), se inicializan de forma aleatoria tanto las
soluciones de registrado como los parametros de control del AE de la siguiente fase
siguiendo una distribucién uniforme U[-,-] y U{...} para nimeros reales y enteros,
respectivamente. En Fase-1, el AE ED se encarga de realizar la tarea de optimizacién
vista hasta ahora, es decir, busca soluciones éptimas de registrado. Por 1ltimo, en la
Fase-2 el AE SIA lleva a cabo el proceso de busqueda de los parametros de control
6ptimos del AE de la fase previa, tomando como informacion guia la calidad de las
soluciones en la iteracién actual. De este modo, las dos fases de optimizacién (Fa-
se 1 y Fase 2) se desarrollan iterativamente usando la misma funcién objetivo (Ec.
(3.2)). Asi, cuanto mds apropiados sean los parametros de control, las soluciones de

registrado seran de una calidad superior.

A diferencia del método propuesto en [25], en StEvO se hace uso de una estrate-
gia binaria autoadaptativa (SaBS) en el algoritmo ED (Fase-1). SaBS se asemeja al
algoritmo SaDE propuesto en [140], en el que la estrategia de generacién de la solu-
cion se selecciona adaptativamente de un almacén con cuatro alternativas diferentes.
El diseno de SaBS propuesto en StEvO usa un conjunto mas reducido que considera
solo dos esquemas diferentes de generacion de soluciones, dando la oportunidad de
acelerar la curva de aprendizaje de la estrategia ED de generacién de soluciones de

prueba mas apropiada.

En la Figura 4.2 se muestra una descripcién algoritmica detallada de StEvO
y, en particular, las lineas 1-7, 8-22 y 23 se corresponden a las Fuases-0, -1y -2

respectivamente. En las siguientes subsecciones se describen dichas fases.
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Fase 0

Inicializar soluciones RIR
y parametros de control

l Fase 1

Busqueda de
soluciones RIR

Mejor Solucion RIR

v Fase 2

BUsqueda de
parametros de control

Figura 4.1: Esquema de optimizacion de StFEvO.

4.2.2. Busqueda de soluciones de registrado

La primera fase de la estructura propuesta (ver Fase-1 en Figura 4.1) se centra
en la busqueda de soluciones de RIR. Su diseno estd basado en el algoritmo de
optimizaciéon de ED [171]. Este es un método de busqueda directa paralela que ha
demostrado ser un candidato muy prometedor cuando se trata de resolver problemas
de optimizacion con codificacion real. La ED combina operadores aritméticos simples
con los clasicos operadores de cruce, mutacion y seleccién de los AGs dentro de un
esquema facil de implementar. Recientemente, la ED se ha aplicado con éxito a
problemas de RI [38, 149, 175, 186]. A diferencia de otros AEs, la ED sélo requiere

el ajuste de unos pocos parametros, siendo esta una caracteristica muy atractiva.

Definicién 1.- La ED comienza normalmente con la creacion de una pobla-
cion inicial de soluciones aleatorias (Figura 4.2, linea 4). La idea fundamenteal
de la ED es sequir un esquema para generar soluciones de prueba mejoradas, I' =
{z1,29,..., 21}, usando un vector de pesos diferenciados entre dos miembros de la

poblacion o soluciones de I' a una tercera solucion (Figura 4.2, linea 10). Se pue-
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Inicio StEvO

1 t+0;
9 paleatorio/l/bin )\aleatorio/l/bin —0:
b )
3 paleatorio/l/e;ﬂp )\aleatorio/l/exp — 0:
4 IniciarPoblaciones (T'y, O, Tt);
5 OrdenarPoblacionpy (T's);
6 Tmejor < T1;
7 Mientras (No se alcance criterio de parada) Hacer
8 Para i + 1 hasta [ Hacer
9 Seleccionar Aleatoriamente ry # o # r3 (1; € {1,...,1});
10 Tprueba +— SaBS (Z7 Ft7 Qt7 T, P, A)y
11 Si (F(zprueva) < F(z;)) Entonces
g F(z;)—F(Zprueba) .

12 e ey B
13 Tq Ipruebas
14 En otro caso
15 affe «0;
16 Fin-Si
17 Si (F(zprueba) < F(Zmejor)) Entonces
18 Tmejor — Tpruebas
19 Fin-Si
20 Fin-Para

. . aleatorio/1/bin
21 paleatomo/l/bzn — /\azmtom‘g\/l/bm+)\azeatorio/1/mp;

; aleatorio/l/exp
22 paleatamo/l/ezp <~ Aaleato'f'ii‘/l/bin+>\aleato7'io/1/e:ﬂp;

23 AjustarParametrosControl (4, Ty);
24t t+1;

25 Fin-Mientras

26 Devolver p,cjor;

Fin StEvO

Figura 4.2: Pseudo-Cddigo del algoritmo StEvO.
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den considerar diferentes variantes de ED [139], de forma que cada una use una
estrategia concreta para la generacion de soluciones de prueba. Cada una de estas
soluciones competird con su ancestro, de forma tal que la primera reemplazard a esta
ultima en caso de mejora (Figura 4.2, lineas 11-13).

En cada iteraciéon t de StEvO, cada solucién x; de la poblacion I' se considera
para un posible reemplazamiento por una solucién de prueba x,,,cp. La estrategia
de generacion de soluciones de prueba de la ED estd basada en la aplicacion tanto del
operador diferencial (mutacién) como del operador de recombinacién (cruce). Am-
bos operadores dependen de los parametros de control factor mutacién (F) e indice
recombinacion (IR), respectivamente. Normalmente se adopta sélo una estrategia, y
la seleccién de la mas apropiada dependera del problema concreto de optimizacion.
Siguiendo el enfoque propuesto en [140], se ha considerado un disefio de la ED que
hace uso de un enfoque adaptativo de estos dos pardmetros de control. En particu-
lar, el procedimiento SaBS (Figura 4.2, linea 10) desarrolla una estrategia binaria
autoadaptativa que aprende la mejor opcion. Esta se detalla en la Figura 4.3. En-
tre todas las estrategias disponibles [139], se han considerado los esquemas binomial
“aleatorio/1/bin” y exponencial “aleatorio/l/exp” (Figura 4.3, lineas 14-22 y lineas
24-30, respectivamente).

Tal y como se ha explicado, cada estrategia considera las operaciones diferencial

y de recombinacién, que se implementan como se indica a continuacion:

Operacion diferencial: para una solucién dada x;, se genera un vector solucién dife-
rencial z; (denominado Zp,yepq €n las lineas 18 y 27 de la Figura 4.3) para cada

estrategia (aleatorio/1/bin y aleatorio/1/exp) usando la siguiente ecuacion:

=l + ol (@, —al), vde {1, .D=T} (1)

72 T

donde 7y, 79,73 son tres enteros diferentes entre si y generados aleatoriamen-
te con una distribucién uniforme (Figura 4.2, linea 9); y el factor mutacion

of € (0, 1] controla la amplificacién de la diferencia entre dos soluciones.

Operacion de recombinacion: Se aplica recombinacion para aumentar la diversidad

de la nueva solucién de prueba @,,yeq. De acuerdo con el indice de recombina-
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Inicio SaBS

1 Si (palcatm‘io/l/bin > paleatm“io/l/exp) Entonces
2 Si (U[0,1] < poteatorio/1/bin) Entonces

3 estrategia < aleatorio/1/bin;

4 Else

5 estrategia < aleatorio/1/exp;

6 Fin-Si

7 En otro caso

8 Si (U[0,1] < peleaterio/l/ezr) Entonces

9 estrategia < aleatorio/l/exp;

10 En otro caso

11 estrategia < aleatorio/1/bin;

12 Fin-Si

13 Fin-Si

14 jaleatorio — U{L ey D},

15 Si (estrategia == aleatorio/1/bin) Entonces
16 Para j < 1 hasta D Hacer

17 Si (U[0,1] < 0§7) O (j == Jatcatorio)) Entonces
18 xzjn"ueba — 373;3 + Qf ' (x% - 3712),

19 En otro caso

20 x;rueba — 3337

21 Fin-Si

22 Fin-Para

23 En otro caso

24 j« 1

25 Tprueba S g

26 Hacer

27 l.;;;zégé(gm — :L-,z‘;lea.torio + QiF . (x.zf;lcamrio _ xi;lcatorio);
28 jaleatorio — MOduzo(jaleatom’oa D)+17

29 j—i+1L

30 Mientras ((U[0,1] < o¢%) Y (j < D))

31 Fin-Si

32 Si (F(xprueba) < F(z;)) Entonces

33 Si (estrategia == aleatorio/1/bin) Entonces
34 )\aleatorio/l/bin — )\aleatorio/l/bin 4 1;

35 En otro caso

36 )\aleatorio/l/exp « )\aleatorio/l/ea:p +1;
37 Fin-Si

38 Fin-Si

39 Return z,,ycpa;

Fin SaBS

Figura 4.3: Pseudo-Cddigo del esquema SaBS.
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cion of' B € [0,1], ciertos pardmetros se seleccionan aleatoriamente (denotados
como glateatorio y 5,000 € {1,...,D}) por los pardmetros de la solucién di-
ferencial generada previamente z; (denotada T, yep, en la Figura 4.3). En la
Figura 4.3, las lineas 14-22 y 24-30 describen respectivamente este operador

para las estrategias binomial y exponencial.

A continuacién, se implementa un esquema autoadaptativo de seleccion de una
de las dos estrategias usando una regla probabilistica (Figura 4.3, lineas 1-13) en la
que los pardametros p, A tienen como objetivo aprender la estrategia mas apropiada.
En concreto, p es la probabilidad de seleccién y A controla la frecuencia de éxito en
la aplicacién de los modelos aleatorio/1/bin y aleatorio/1/exp. En la Figura 4.3, las
lineas 32-36 estan destinadas a actualizar la frecuencia de éxito de cada una de las dos
estreategias. Esto solo es posible cuando la solucién de prueba mejora a su antecesor.
Por ltimo, los pardmetros de probabilidad (p) se actualizan en consecuencia (Figura
4.2) lineas 21 y 22) una vez que termina Fase-1.

Como se indica en la Figura 4.3, cada solucién padre o ancestro x; de la poblacion
I' es afin a un vector bidimensional p; € €2 que almacena el factor de mutacién de la
ED y el indice de recombinacién (¢! y 0%, respectivamente). En la siguiente secciéon
se describe la forma en que dichos pardmetros son ajustados en la Fase-2 del método

propuesto.

4.2.3. Busqueda de los parametros de control

La seleccién clonal (SC), principio de los sistemas inmunes (SI), inspiré el desa-
rrollo de una nueva clase de AEs denominada sistemas inmuno artificiales (SIA) [36].
SIA se ha aplicado con éxito a diferentes problemas de optimizacién y reconocimiento
de patrones [37].

Definicién 2.- Un algoritmo de SC' se centra principalmente en imitar el prin-
cipio de SC, compuesto de los siguientes mecanismos: seleccion clonal, expansion
clonal y madurez de afinidad via hipermutacion somdtica. En cada iteracion, el SI
desarrolla una memoria de ataques previos de antigenos y genera anticuerpos mas
adaptados con el objetivo de consequir una respuesta inmune mds efectiva. Fsto se

debe al incremento de afinidad entre anticuerpos y antigenos en cada iteracion.
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Cada componente bidimensional g; = (o, o¢'®) (i = {1,...,1}) de las poblacio-

nes tanto de antigenos Q = {p1,..., 0/} como de anticuerpos T = {01, ..., 0r=2.} se
genera aleatoriamente (linea 4, Figura 4.2) usando una distribucién Gausiana N (0, 1)
y una distribucién uniforme U0, 1] para cada pardmetro o', o°F dentro de (0, 1]. En
cada iteracion t, se calcula el valor de afinidad de la Fase-1 cada vez que se encuen-
tra una nueva solucion de prueba mejorada. En caso contrario, el correspondiente
antigeno g; € () se actualizara con valor 0 (Figura 4.2, lineas 12 y 15). Valores altos
de afinidad suponen que el principo SC implementado en la la Fase-2 obtiene mejor
respuesta inmunitaria. Por tanto, combinar pardmetros de control mejor adaptados
respaldard la Fase-1 para conseguir soluciones de RIR de alta calidad. La Figura 4.4
describe la Fase-2 basada en SIA.

Inicio AjusteParametrosControl

1 OrdenarPoblacion ey ($4t);

Construir la nueva poblacion de anticuerpos Y;1; reemplazando
los ultimos v por ciento de anticuerpos de Ty con el (mejor) primer
v por ciento de los parametros de control de €)y;

[\

3 Hipermutacion (Q41);

4 o1 1

5 Desde i + 2 hasta 2 -] Hacer
6 @i < pi—1 +1P;

7 Fin-Desde

8 Desde i < 1 hasta 2 -] Hacer
9 0 — £

P21’

10 Fin-Desde
11 Desde 7 < 1 hasta [ Hacer
12 Si (U]0,1] < w) Entonces

13 k <+ 1;

14 Mientras (k <2-1Y ¢ <UJ[0,1]) Hacer
15 k+—k+1;

16 Fin-Mientras

17 0i € Qi1 < ok € Tig1;

18 Fin-Si

19 Fin-Desde

20 Return

Fin AjusteParametrosControl

Figura 4.4: Pseudo-Cddigo del algoritmo de ajuste de pardmetros de control del método
StEvO.
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En cada iteracién ¢ de StEvO, la poblacién de antigenos se ordena (Figura 4.4,
linea 1) siguiendo un orden creciente en base a los valores de afinidad previamen-
te calculados en la Fase-1. El mecanismo clonal (Figura 4.4, linea 2) promovera la
extension de una gran cantidad de anticuerpos, que actuaran contra los antigenos
mejor clasificados, es decir, aquellos parametros de control o; que consiguen resulta-
dos eficientes de RIR. En concreto, la reproduccién clonal considera retener el primer
mejor porcentaje () de antigenos de €); para la siguiente poblacién ;.. 7 se fija
normalmente al 20 %. A continuacién, el procedimiento de hipermutacién (Figura
4.4, linea 3) genera aleatoriamente la siguiente poblacién de antigenos €21 usando
una distribucién Gausiana N (0, 1). La finalidad del procedimiento anterior es inyec-
tar diversidad al proceso de optimizacion. Finalmente, el procedimento de seleccién
clonal (Figura 4.4, lineas 11-19) sigue un esquema probabilistico: en el caso de que
Ul0,1] < w, se usa la memoria del SI para mejorar la respuesta inmunitaria. Los
anticuerpos mejor clasificados en T;,; son seleccionados con méas probabilidad para
su inclusién en la siguiente poblacién de antigenos €2,,1; en otro caso, se considera un
antigeno previamente generado g; € €21 en el paso de hipermutacion. En la Figura
4.4, las lineas 4-10 establecen la importancia (creciente) de los anticuerpos de Y14
(previamente ordenados en las lineas 1 y 2 de la Figura 4.4). Luego, el procedimien-
to AjustarParametrosControl(-,-) devolvera los parametrros mejor adaptados (€2;11)

para ser considerados en la siguiente iteracién t + 1 de StEvO.

Para analizar la robustez de StEvO se llevé a cabo un experimento preliminar
usando diferentes valores de los dos pardmetros w y  usados en los SIAs. Tal y como
se esperaba, se obtuvieron los resultados indicados en [25, 40]. En dichas referencias,
se aplicé STA para abordar dos problemas de optimizacion del mundo real. En este
trabajo, tanto la Fase-2 basada en SIA como el método propuesto (StEvO) en su
conjunto consiguen resultados de optimizacién significativos y estables con respecto
a los dos anteriores parametros de control considerando todas las instancias del
problema de RIR. Este comportamiento no es habitual en el campo del RI evolutivo
[152]. Normalmente, cada contribucién evolutiva necesita una seleccién cuidadosa y
meticulosa de los parametros de control de cara a conseguir un rendimiento exitoso.
En este trabajo se han considerado los valores de SIA de [25]: @w =0.25y 8 = 0.8.
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4.3. Experimentacion y analisis de resultados

Con el propdsito de estudiar el rendimiento del método propuesto, en esta seccion
se presentan los resultados de los experimentos disenados. El analisis tiene en cuenta
tanto la robustez como la eficacia obtenida por el enfoque adaptativo de AE StEvO

y por otros cuatro métodos de RI evolutivo del estado del arte:

» Propuesta de Santamaria y otros (Santamaria09) [154], reciente contribucién
basada en el algoritmo de Busqueda Dispersa (BD) y desarrollada en el Capitu-

lo 3 de esta memoria'.

= Método propuesto por De Falco y otros (deFalco08) [38], que hace uso de una

implementacion basica del algoritmo ED.

» Contribucién de Silva y otros (Silva05) [161], que desarrolla una variante de

AG estacionario (ver Seccién 2.4.3.4).

» Propuesta de Yamany y otros (Yamany99) [187], en la que los autores conside-
ran una representacion binaria de los parametros de la transformacion de RI y

una implementacién candnica de AGs.

Asimismo, a continuacion de la aplicacién de cada método de RI evolutivo (como
prealineacién) el refinamiento hace uso de la variante mejorada del método ICP
propuesta por Zhang (I-ICP) [194]. Todos estos algoritmos se han implementado en
C++ y se han compilado con la herramienta GNU/g++-. Para que la comparativa se
realice en igualdad de condiciones y de la forma lo mas justa posible, se han adaptado
todos los métodos testeados usando la misma representacién de la transformacion
rigida (f) y de la funcién objetivo (ver Ec.(3.2) de la Seccién 2.3).

4.3.1. Imagenes de Rango y problemas de RIR

Para llevar a cabo la comparativa con los resultados obtenidos por otras contri-

buciones del campo de RI [150, 161], se han usado imédgenes de rango del conocido

IMétodo propuesto en Capitulo 3 identificado con la notacién AM 53*23 /d/100
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repositorio piblico del laboratorio SAMPL?. La Figura 4.5 muestra las seis imdge-
nes de rango consideradas, conocidas en contribuciones previas ([161]) como “Frog”,
“Bird”, “Tele”, “Lobster”, “Angel” y “Buddha”. Su tamano (nimero de puntos con

coordenadas espaciales 3D) varia desde los 8K hasta los 15K.

Figura 4.5: Conjunto de imdgenes de rango disponibles en SAMPL. De izquierda a derecha
y de arriba hacia abajo: “Frog”, “Bird”, “Tele”, “Lobster”, “Angel” y “Buddha’.

4.3.2. Configuracion de parametros

Todos los métodos de RIR pair-wise (registrado de pares de imdgenes) se ejecutan
en un PC con procesador Intel 2.6 GHz y 2GB de RAM bajo el sistema operativo
GNU/Linux Ubuntu 10.10. Los valores de los parametros de control considerados
en los algoritmos Santamaria09, deFalco08, Yamany99 y Silva05 son los mismos que
utilizaron en las contribuciones originales. En lo que respecta a StEvO, se realizan
experimentos preliminares usando diferentes tamanos de poblaciéon para el proce-

dimiento de optimizacion de Fase-1. En particular, se han considerado tamanos de

2Adquiridas con un escéner liser Konica-Minolta Vivid 7009. Inicialmente disponibles en
http://sampl.eng.ohio-state.edu
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poblacién de I = {50, 65, 80, 95} para la imagen “Bird” con 20 grados de drea de
solapamiento. De acuerdo al valor de la media de la funcién F' (considerando treinta
ejecuciones distintas), se consigue un rendimiento similar para los distintos tamanos
de la poblacion: 0.1812, 0.1864, 0.1814 y 0.1824, respectivamente. Este comporta-
miento tan prometedor se justifica parcialmente por la naturaleza auto adaptativa
del método StEvO, que demuestra su capacidad para encontrar valores optimos de los
parametros de control independientemente del tamano de la poblacién considerado.
No obstante, obtener resultados estables dependera de la dimension del problema de
optimizacién abordado®. Asi pues, se decidié usar un conjunto reducido de soluciones
(I = 50) para acelerar aiin mas la convergencia de StEvO.

Para evitar dependencias de ejecucién, se llevan a cabo treinta ejecuciones para
cada algoritmo de prealineaciéon. Cada método hace frente a dos tipos de escenario
que representan diferentes grados de solapamiento entre imagenes: uno de 20 y otro
de 40 grados. Como ya se comentd, aumentando el grado de rotacion de la tabla
de giro (ver Seccién 3.4.1) se disminuye el nivel de solapamiento, aumentando asf la
complejidad del problema de RIR. Ademas, cada uno de los algoritmos comienza a
partir de una poblacion inicial de soluciones aleatorias. En cada ejecucion, se genera
una transformacion aleatoria que usa una distribucion uniforme considerando los
siguientes rangos de los parametros de la transformacion de RI: cada uno de los tres
ejes de rotacién estard en el rango [—1,1]; el dngulo de rotacién estard en el rango
[0°,360°]; v el rango para los tres parametros de traslacion es [—40mm, 40mm]. Esta
transformacion aleatoria (desconocida para el algoritmo de RIR) se aplica a la imagen
escena f, (1) y el método de RIR buscara la transformacién 6ptima f* entre la imagen
propuesta f,.(Is) y la imagen modelo I,,,. Este procedimiento proporciona una medida
objetiva del rendimiento del método que esta basado en comparar la transformacién
estimada por el método con los datos reales de la verdadera localizacién de la imagen
escena [.

Como criterio de parada se ha elegido el tiempo de ejecucion en la CPU. Se
probaron diferentes tiempos resultando que 20 segundos permitia a todos los métodos
converger a soluciones RIR de calidad. Para la etapa de refinamiento se fij6 un

maximo de 40 iteraciones.

3La influencia del tamafio de la poblacién sobre el rendimiento del AE se puede consultar en
[104].
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4.3.3. Analisis de resultados

Las tablas 4.1 y 4.2 muestran los resultados estadisticos de la funcién objetivo
F (ver Ec.(3.2)) correspondiente a las 30 ejecuciones realizadas por cada uno de los
cinco métodos de prealineaciéon abordando los dos escenarios de RIR, es decir, para
20 y 40 grados de solapamiento. La primera columna especifica la imagen de rango,
la segunda el algoritmo y las restantes recogen los valores minimo, maximo, medio y
desviacién tipica de la funcién F'. Las Figuras 4.6 y 4.7 resumen los datos presentados

en dichas tablas usando graficas.

4 StEvO -¢-Santamaria09 ¥V DeFalco08 = Yamany99 = Silva05

Mean value

o -\
0,10

0,00
Angel Bird Frog Tele

Figura 4.6: Grdfico que compara el rendimiento (en base a los valores medios en Tabla
4.1) de los algoritmos probados en el escenario de RIR de 20° de solapamiento

En el escenario menos complejo (20 grados), el andlisis de los resultados (ver Tabla
4.1 y Figura 4.8) nos lleva a la conclusién de que StEvO logra el mejor rendimiento
en el proceso de optimizacién si lo comparamos con el resto de propuestas evolutivas
incluidas en la comparativa. Concretamente, StEvO obtiene los valores mas bajos
de F' (es decir, mejor calidad de RIR) en sus resultados minimo, medio y desviacién
tipica. Asimismo, estos resultados se muestran de forma mas clara en Figura 4.8,
resaltando el comportamiento de StEvO en las imagenes “Bird” y “Tele”. Por otro
lado, la Figura 4.6 refleja la robustez de los métodos comparados (segin el valor
medio de F) destacando nuevamente el anterior, StEvO.

Analizando los resultados en el escenario de mayor complejidad con 40° de so-

lapamiento, resulta notorio como nuestra propuesta de RIR evolutiva mantiene su
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Tabla 4.1: Resultados estadisticos de prealineacion en el escenario de RIR con 20° de
solapamiento. Cada columna corresponde, de izquierda a derecha, a: imagen de SAMPL,
algoritmo y valores minimo, mdzximo, media y desviacion tipica de la funcidn objetivo (F)
tras treinta ejecuciones. La unidad de medida es en mm?. En negrita se muestran los
valores mds bajos (mejor calidad de RIR) para el minimo, media y desviacion tipica.

Imagen  Algoritmo min. max. media desv.

StEvO 0.2448 0.5269 0.2948 0.0887
Santamaria09 0.2448 0.9453 0.3185 0.1461

Angel deFalco08 0.2493 0.9462 0.6732 0.2209
Yamany99 0.2553 0.9531 0.5818 0.2792

Silva05 0.2495 0.9555 0.4179 0.2560

StEvO 0.1125 0.5977 0.1814 0.1569
Santamaria09 0.1132 0.8881 0.2075 0.2015

Bird deFalco08 0.1245 0.8429 0.4793 0.2157
Yamany99  0.1199 0.9180 0.4465 0.2725

Silva0b 0.1152 0.9178 0.3506 0.3112

StEvO 0.1193 0.5308 0.1792 0.1337
Santamaria09 0.1194 0.8120 0.2029 0.1756

Frog deFalco08 0.1322 0.7345 0.4374 0.1615
Yamany99  0.1234 0.8311 0.5119 0.2162

Silva05 0.1249 0.8555 0.4329 0.2415

StEvO 0.0735 0.8647 0.1044 0.1414
Santamaria09 0.0736 0.7867 0.1639 0.2192

Tele deFalco08 0.0755 0.6578 0.3193 0.1819
Yamany99  0.0791 0.8958 0.3159 0.2531
Silva0b 0.0750 0.9234 0.3728 0.3366
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Tabla 4.2: Resultados estadisticos de prealineacion en el escenario de RIR con 40° de
solapamiento. Cada columna corresponde, de izquierda a derecha, a: imagen de SAMPL,
algoritmo y valores minimo, mdzximo, media y desviacion tipica de la funcidn objetivo (F')
tras treinta ejecuciones. La unidad de medida es en mm?. En negrita se muestran los
valores mds bajos (mejor calidad de RIR) para el minimo, media y desviacion tipica.

Imagen  Algoritmo min. max. media desv.
StEvO 0.3493 0.9436 0.4990 0.2175
Santamaria09 0.3498 0.9539 0.5271 0.2467

Angel deFalco08 0.3694 0.9599 0.7954 0.1499
Yamany99 0.3623 0.9687 0.7776 0.2057

Silva05 0.3527 0.9711 0.6790 0.2640

StEvO 0.2041 0.9168 0.3741 0.2655
Santamaria09 0.2052 0.9373 0.4626 0.3175

Bird deFalco08 0.2955 0.9350 0.7358 0.1852
Yamany99 0.2776 0.9407 0.7547 0.2070

Silva05 0.2159 0.9425 0.5795 0.3158

StEvO 0.2517 0.7717 0.3941 0.1856
Santamaria09 0.2548 0.7812 0.4700 0.2271

Frog deFalco08 0.3997 0.8000 0.6937 0.0876
Yamany99 0.2809 0.8964 0.7490 0.1220

Silva05 0.2735 0.9474 0.6923 0.1750

StEvO 0.1054 0.4708 0.1682 0.1226
Santamaria09 0.1062 0.8354 0.2217 0.2116

Tele deFalco08 0.1240 0.7722 0.4785 0.1520
Yamany99 0.1104 0.9230 0.4689 0.2686

Silva05 0.1077 0.8950 0.5354 0.2929

StEvO 0.3996 0.6873 0.5730 0.1103
Santamaria09 0.3978 0.7524 0.6300 0.1020
Buddha  deFalco08 0.6705 0.9335 0.8105 0.0812
Yamany99 0.6080 0.9259 0.7704 0.0889

Silva05 0.5075 0.9506 0.7146 0.1126

StEvO 0.2522 0.8013 0.3816 0.1916
Santamaria09 0.2490 0.8056 0.4369 0.2231
Lobster  deFalco08 0.3392 0.7917 0.6642 0.1020
Yamany99 0.3010 0.8846 0.6530 0.1756

Silva05 0.2665 0.9201 0.5727 0.2089
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4 StEvO =¥~ Santamaria0® v DeFalco08 =& Yamamy99 == Silvad5
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Figura 4.7: Grdfico que compara el rendimiento (en base a los valores medios en Tabla
4.2) de los algoritmos probados en el escenario de RIR de 40° de solapamiento.

Figura 4.8: Mejor prealineacion RIR (de acuerdo al valor minimo en Tabla 4.1) obtenida
por StEvO en las imdgenes “Bird” y “Tele”. Escenario de problema de RIR con 20° de
solapamiento.
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elevado rendimiento. En particular, StEvO obtiene los resultados mas eficientes para
las imédgenes “Angel”, “Bird”, “Frog” y “Tele” (ver Tabla 4.2). En el caso de las
dos restantes, “Buddha” y “Lobster”, es Santamaria09 el algoritmo que consigue los
resultados mas eficientes. La Figura 4.9 muestra cuatro renders diferentes de los re-
sultados RIR de la propuesta StEvO para las imagenes “Angel”, “Frog”, “Lobster” y
“Buddha”. De forma similar a lo indicados en el escenario menos complejo, la Figura

4.7 vuelve a resaltar la gran robustez de StEvO frente al resto.

Figura 4.9: Mejores resultados RIR de prealineacion de StEvO en las imdgenes “Angel”,
“Frog”, “Buddha” y “Lobster”. Escenario de problema de RIR con 40° de solapamiento.

Por ltimo, la Figura 4.10 nos permite llevar a cabo un analisis mas profundo de
la robustez de los dos mejores métodos evolutivos RIR abordando el escenario mas
complejo, de 40° de solapamiento. Los graficos de caja son una herramienta grafica
mediante la cual se visualiza una muestra de datos (en nuestro caso, el valor medio
de F' en treinta ejecuciones) a partir de los valores minimo y maximo, los cuartiles

Q1, Q2 6 mediana y Q3, pudiéndose incluso observar la existencia de valores atipicos
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y la simetria de la distribucion. De forma especifica, las zonas inferior y superior
de la caja se corresponden con el percentil 25 y el 75° respectivamente. La linea
horizontal que divide la caja es el percentil 50°, es decir, la mediana. Normalmente,
los valores considerados como atipicos se indican con puntos. A partir de Figura
4.10, destaca como en todos los problemas, el limite superior de la caja de StEvO
estd siempre por debajo del limite superior de Santamaria09. Al igual que en el
capitulo anterior, se ha realizado un test estadistico para estudiar la significancia de
los resultados usando el U test de Mann-Whitney, también conocido como test de
Wilcoxon. Considerando un nivel de confianza estadistica de un 5 %, StEvO muestra
una diferencia significativa de rendimiento a su favor comparado con el ofrecido por

el método propuesto en el capitulo anterior, Santamaria09.
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Figura 4.10: Grdfico de cajas obtenido de los dos mejores métodos de prealineacion RIR
en el escenario RIR mds complejo: 40° de solapamiento.

La Figura 4.11 muestra el mejor resultado de RIR (tras aplicar etapa de refina-
do) obtenido por StEvO para la imagen “Frog” en el escenario de RIR con 40° de
solapamiento. Hay que indicar como la etapa de refinamiento no muestra diferencias

significativas comparado con los resultados obtenidos en la fase de prealineacion con
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StEvO. Por tanto, estos resultados demuestran claramente el gran comportamiento
del enfoque de optimizacién propuesto, el cual no sélo logra soluciones de gran ca-
lidad de RIR, sino el ajuste automatico de los parametros de control del algoritmo,

uno de los objetivos principales de este capitulo.
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Figura 4.11: Mejores resultados de StEvO en la imagen “Frog”. Escenario del proble-
ma RIR con 40° de solapamiento. La primera fila representa el resultado de la fase de
prealineacion y la seqgunda muestra el resultado RIR refinado aplicando el algoritmo I-ICP.

Conclusiones

En este capitulo se ha descrito el diseno de una nueva propuesta de RI evolutivo

que emplea un novedoso enfoque de optimizacion con autoajuste de los parametros
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de control. Los resultados experimentales obtenidos demuestran como el enfoque de
optimizacién propuesto permite estimar simultaneamente tanto unos resultados RIR
de calidad como los parametros de control que potencian la obtencién de dichos re-
sultados, demostrando que el uso de un enfoque de autoajuste de los parametros de
control resulta de gran interés si se pretende conseguir un procedimiento completa-
mente automatico de optimizacion para el problema de RI.

En cuanto a la comparacién de los resultados obtenidos por StEvO con aquellos
resultados que obtienen otros métodos del estado del arte de RI basado en AEs,
podemos concluir que la propuesta con autoajuste obtiene resultados muy promete-
dores. Asi lo demuestran los resultados obtenidos en la experimentaciéon, tanto en
robustez, en base a valores medios, donde StEvO supera los resultados obtenidos
por todos los algoritmos analizados, como en precisién, donde StEvO consigue los
mejores resultados exceptuando sélo dos casos del escenario mas complejo de expe-

rimentacion.



Capitulo 5

Comparativa con nuevas
estrategias de optimizacion

emergentes

5.1. Introducciéon

Recientemente, se han propuesto en la literatura una serie de algoritmos de opti-
mizacién basados en poblaciones con resultados muy prometedores. En este capitulo
el objetivo es doble. Por un lado se pretende hacer un estudio detallado de tres de es-
tos algoritmos emergentes: Colonia Artificial de Abejas (ABC), Optimizacién Basada
en Biogeografia (BBO) y Busqueda de la Armonia (HS). Por otro lado, se pretende
realizar el andlisis de su rendimiento abordando el problema de RIR comparandolo
con los algoritmos propuestos en los capitulos anteriores (ver Capitulo 3 y 4). Para
ello se realizara un amplio estudio experimental en el que se consideraran diferentes

escenarios de reconstruccion 3D con distintos niveles de complejidad de RIR.

La estructura de este capitulo se divide en las siguientes secciones. En la Seccion
5.2 se detallan tres contribuciones emergentes de algoritmos de optimizaciéon basa-
dos en poblaciones. A continuacion, la Seccién 5.3 presenta el diseno experimental

considerado y se lleva a cabo el analisis de los resultados obtenidos.

129
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5.2. Algoritmos emergentes basados en poblacio-

nes

5.2.1. Colonia Artificial de Abejas

Los algoritmos basados en inteligencia colectiva o Swarm Intelligence (SI) es
un novedoso paradigma de inteligencia distribuida para la resolucién de problemas
de optimizacion que, durante los ultimos anos, estd siendo de interés en diferentes
campos de investigacién, aplicindose para resolver problemas de optimizacién [13, 34,
52, 197]. En ellos, existe un sistema de agentes que obedecen a un conjunto de reglas
muy simples pero que, actuando cooperativamente, componen un sistema complejo.
Dentro de ellos, el algoritmo de colonia artificial de abejas (artificial bee colony,
ABC) propuesto por Karaboga [88, 89] se basa en el comportamiento inteligente
de las colonias de abejas y se puede considerar un novedoso algoritmo basado en
poblaciones. A continuacién vamos a describir su estructura y funcionamiento.

En ABC la colonia de abejas se divide en las tres categorias siguientes [90]:

= Empleadas: Llevan néctar desde la fuente de alimento a la colmena y com-

parten informacion con las exploradoras sobre la localizacion del mismo.

= Exploradoras: Son abejas especializadas en seleccionar una fuente de alimento
(la méas beneficiosa) de acuerdo a su calidad, que se determina a partir de

informacion compartida en la colmena y que es suministrada por las empleadas.

= Scouts: Son un tipo especial de abejas empleadas cuya fuente de comida aso-

ciada ha sido abandonada y se encargan de buscar nuevas fuentes de alimento.

El algoritmo funciona a partir de un area comtn de la colmena, denominada zona
de danza, donde las abejas comparten e intercambian informacion sobre las fuentes
de alimento. Estas identifican la calidad de la fuente por la duracién de la danza
que, a su vez, es determinada por dos factores: la cantidad de néctar de la fuente que
esta siendo explotada y la distancia de dicha fuente hasta la colmena. Desde el punto
de vista de un problema de optimizacion, cada fuente de alimento representa una
posible solucién al problema, las abejas scouts desempenan la funcién de exploracién

y las exploradoras y empleadas se centran en la explotacién del espacio de buisqueda.
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Begin ABC
1 Inicializar poblacion /*posiciones de fuente de alimento*/
2 Evaluar poblacion /*calcular cantidades de nectar*/
3 mejor alimento < Mejor(poblacion)
4 Mientras (no se alcance criterio de parada) Hacer
5 /*Producir nuevas soluciones v; para abejas empleadas. SeleccionVoraz(z;,v;)*/
6 Para i < 1 hasta N Hacer
7 k + (Rand(1,N) # i)
8 j < Rand(1,d)
9 Vij < 45 + (I)ij(dfij — xkj)
10 Si (F(v;) es mejor que F(z;)) Entonces
11 Mover abeja a v;
11 trials(i) < 0
10 En otro caso
11 trials(i) < trials(i) + 1
12 Fin-Si
13 Fin-Desde
14 /*Calcular valores p; para las soluciones z;*/
15 Para i < 1 hasta N Hacer
F(z,
16 Pi 4= z;v:fF?m
17 Fin-Para
18 /*Producir nuevas soluciones v; para exploradores en base a p;. SeleccionVoraz(z;,v;)*/
19 Desde i < 1 hasta N Hacer
20 p <« UJ[0,1]
21 Si (p < p; ) Entonces
22 k < (Rand(1,N) # 1)
23 j < Rand(1,d)
24 Uf — xi + @Z(mf — x{c)
25 Si (F(v;) es mejor que F(z;)) Entonces
26 Mover Abeja a v;
27 trials(i) < 0
28 En otro caso
29 trials(i) « trials(i) + 1
30 Fin-Si
31 Fin-Si
32 Fin-Desde
33 /* Los Scouts se mueven en busqueda de nuevas fuentes de alimento*/
34 Desde i < 1 hasta N Hacer
35 Si ( trials(i) > #maxtrials ) Entonces
36 Desde j < 1 hasta d Hacer
37 vl « LB +U[0,1] * (UBI — LBY)
38 Fin-Desde
39 Fin-Si
40 Fin-Desde
41 mejor alimento < Mejor(poblacion)

42 Fin-Mientras
43 Devolver mejor fuente de alimento;

Fin ABC

Figura 5.1: Pseudo-Cédigo del algoritmo ABC.
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Concretamente, el algoritmo ABC se detalla en la Figura 5.1. Comienza asociando
todas las abejas empleadas con fuentes de alimento generadas aleatoriamente. Cada
fuente de alimento z;(¢ = 1,2,...,N) es un vector d — dimensional donde d es el
numero de pardametros de optimizacion. A continuacién, en cada iteracién se hace lo
siguiente: cada abeja empleada determina una fuente de alimento del vecindario de

su actual fuente usando la siguiente expresion:

vl =) + &l (x) — x]) (5.1)

donde k es diferente a i € 1,2,...N y a j € 1,2,...,d, que son indices escogidos
aleatoriamente y <I>z es un numero aleatorio entre [-1,1] que controla la produccién
de una fuente de alimento vecina alrededor de #7. Aplicando un proceso de seleccién
voraz, si la cantidad de néctar de la nueva fuente de alimento (valor de la funcién
objetivo) es mejor que la que actualmente estd asociada a la abeja empleada, di-
cha abeja se traslada a esta nueva fuente y abandona la actual. Posteriormente, se
comparte informacién sobre el néctar con las abejas exploradoras y dichas abejas
seleccionaran una fuente de acuerdo a una probabilidad p; que se determina usando

la siguiente expresion:

_ F)
Zj‘vﬂ F(x;)

donde F'(z;) es el valor de la funcién objetivo de la solucién representada por la

Di (5.2)

fuente de alimento ¢ y N es el nimero total de fuentes. A continuacién, una fuente
que no haya mejorado en un nimero predeterminado de intentos, es abandonada y

reemplazada por scouts con una nueva fuente usando la expresion:
v = LB’ + U[0,1](UB’ — LB’) (5.3)

donde LB’ y UB’ son los limites inferior y superior para la variable j. Por 1ltimo, se
almacena la mejor solucién encontrada hasta el momento. ABC asume que hay solo
una abeja empleada para cada fuente de comida y, por tanto, el niimero de fuentes

de comida es igual al nimero de abejas empleadas.

ABC se ha aplicado en los ultimos anos para resolver diversos problemas de opti-

mizacién [91] como el problema de arbol de expansién minima (LCMST) [167], fun-
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ciones de optimizacién numéricas multidimensionales [86, 87, 89, 176, 179], funciones
numéricas benchmark usadas en problemas de ingenieria con alta dimensionalidad
[90] y filtros digitales [86].

5.2.2. Optimizacion Basada en Biogeografia

La Optimizacién Basada en Biogeografia (BBO) [164, 165] es un nuevo algoritmo
basado en poblaciones orientado a la resolucion de problemas de optimizacion. Este
enfoque innovador esta basado en modelos matematicos de biogeografia que descri-
ben la forma natural de distribucion de las especies, es decir, como emigran, como
aparecen y cémo llegan a extinguirse. A continuacion, se hace una revisiéon de las
componentes del modelo de biogeografia y su correspondencia con el algoritmo BBO

desde el punto de vista de la optimizacién [164]:

» Habitat (H): Representa una solucién dentro del espacio de bisqueda de un

problema de optimizacion numérico d-dimensional.

= Indice de Idoneidad del Habitat (HSI): En un modelo biogeografico, tener
un alto HSI indica que son &areas geograficas bien acondicionadas para ser
utilizadas por las diferentes especies bioldgicas como residencia. Desde el punto

de vista de la optimizacion, el HSI se corresponde con la funcién objetivo.

» Variables de Idoneidad (SIV): El calculo del valor del HSI esta influcen-
ciado por factores adicionales como la lluvia, la diversidad de vegetacion, el

terreno y la temperatura. A todos estos factores se les denomina variables de
idoneidad (SIVs)

= Ecosistema: Se refiere a un grupo de N habitats. Desde el punto de vista
de la optimizacién basada en poblaciones, se corresponde a la poblacion de
soluciones. El tamano N normalmente es constante, pero se esta estudiando el

uso de ecosistemas de tamano variable [164].

= Indice de Inmigracion: El pardmetro de control A tiene como funciéon con-
trolar la inmigracién en el hébitat. El indice maximo de inmigraciéon en un

habitat (/) se alcanca cuando no hay especies en el habitat. A medida que el
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nimero de especies aumenta, dicho habitat quedara poblado y la inmigracion

decrecera debido a que podran sobrevivir menos especies dentro de ese habitat.

» Indice de Emigracién: En este caso, el parametro p controla la emigracion
del hébitat. Si no hay especies, la emigracién es nula. A medida que el nimero
de especies se incrementa, dichas especies podrian dejar su habitat para ex-
plorar otras residencias. El indice maximo de emigracién (F) se alcanca en un

hébitat cuando contiene el mayor niimero de especies que puede sustentar.

» Modelo Migratorio: Se pueden aplicar numerosas curvas de migracion de
acuerdo con diferentes modelos mateméticos de biogeografia [112, 142]. En la
figura 5.2, se representa un modelo lineal donde S0 es el nimero de especies
de equilibrio [164], que indica que los indices de inmigracién y emigracién son
iguales. I es el mayor indice posible de inmigracién, E el mayor indice posible
de emigracién y S... es el mayor nimero de especies posible que el habitat

podria sustentar.

I . -
Inmigracién
A
o e
Emigracion
] M
=
L i
1
1
]
1
1
]
1
I .
S0 S,

max
Numero de especies

Figura 5.2: Modelo lineal de migracion [1/2, 164]

El algoritmo BBO tiene dos operadores principales: modificacion del habitat (€2)

y mutacion (M). El primero es un operador probabilistico H" — H que ajusta un
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héabitat H; basado en el ecosistema H" de acuerdo a su indice de inmigracion \; y a
su indice de emigracion p; tomando H; como fuente de la modificacién. El segundo
es un operador probabilistico H — H que modifica aleatoriamente los factores SIV
de un habitat H; de acuerdo a una probabilidad p; basada en los parametros \; y u;
[164]. Ambos operadores permiten al algoritmo BBO implementar el elitismo para
los mejores b hébitats (b es un parametro de elitismo seleccionado por el usuario)
fijando A; = 0 en el operador de modificacion del habitat y p; = 0 en el operador de
mutacion.

Tal y como se muestra en la Figura 5.3, el algoritmo BBO comienza inicializando
la bisqueda con un conjunto de habitats aleatorios y calculando el HSI para cada uno
de ellos. A continuacidn, los operadores de modificacién de habitat (2) y mutacién
(M) se aplican de forma consecutiva sobre cada habitat perteneciente al conjunto de
los N — b peores habitats mientras no se satisfaga el criterio de parada.

El algoritmo BBO se ha aplicado recientemente en numerosos problemas de op-
timizacién como el Problema del Viajante de Comercio (TSP) [170], la optimizacién
de funciones benchmark de multimples variables [164], el ajuste de pardmetros de
sistemas neuronales para el diagndstico de enfermedades cardiacas [111], problema
de seleccion de sensor para estimar el estado del motor de aviones [164] y el problema

de flujo de corriente en el andlisis de circuitos [143].

5.2.3. Busqueda de la armonia

El dltimo de los tres algoritmos a estudiar estd basado en analogias con el
fenomeno natural del proceso musical. Se denomina algoritmo de Busqueda de la
Armonia (HS) [62, 63] y se centra en la bisqueda de un perfecto estado de armonia,
proceso que se asemeja a lo que se realiza durante una optimizacion. Mientras que
el procedimiento de optimizacién trata de buscar una soluciéon global determinada
en base a una funcién objetivo, en una representacién musical (por ejemplo los rit-
mos que reproducen un conjunto de instrumentos en el jazz) se trata de buscar una
armonia determinada por un estandar estético que sea agradable al oido. En dicha
busqueda, los posibles valores de cada variable del proceso de optimizacion se pueden
identificar como los tonos de los diferentes instrumentos en la bisqueda de armonia,

de forma que cada iteracién seria un ensayo y el éptimo global podria considerar-
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Inicio BBO

1 Inicializacion del Ecosistema;

2 mejor habitat < Mejor(Ecosistema);

3 Mientras (No se alcance criterio de parada) Hacer

4 Desde i < 1 hasta N Hacer

5 Calcular HSI para el habitat H;

6 Fin-Desde

7 /*Aplicar Modificacion de Habitat (A, i) sobre habitats no elite dentro del ecosistema*/
8 Desde i < 1 hasta N Hacer

9 Seleccionar H; con probabilidad basada en el indice de inmigracion \;

10 Si H; es seleccionado Entonces

11 Desde j +— 1 hasta N Hacer

12 Seleccionar H; con probabilidad basada en p;

13 Si Hj es seleccionado Entonces

14 Seleccionar aleatoriamente un factor SIV de H;

15 Reemplazar un factor SIV aleatorio de H; con el seleccionado de H;
16 Fin-Si

17 Fin-Desde

18 Fin-Si

19 Fin-Desde
20 /*Aplicar Mutacion M (A, 1) sobre los habitats no elite dentro del ecosistema*/
21 Desde i < 1 hasta N Hacer

22 Select un factor SIV de H; con probabilidad basada en el indice de emigracion;
23 Si H;(SIV) es seleccionado Entonces

24 Reemplazar H;(SIV') con un SIV generado aleatoriamente

25 Fin-Si

26 Fin-Desde
27 Desde i <+ 1 hasta N Hacer

28 Recalcular HSI para el habitat H;

29 Si (HSI(H;) es mejor que HSI(mejorhabitat)) Entonces
30 mejor habitat < Hj;

31 Fin-Si

32 Fin-Desde
33 Fin-Mientras
34 Devolver mejor habitat

Fin BBO

Figura 5.3: Pseudo-Cddigo del algoritmo BBO.
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se como encontrar una “Armonia Fantdstica”. Cada musico toca una nota musical
dentro de un rango candidato (todos juntos consiguen una armonia), estando de
nuevo ante un paralelismo con el proceso de optimizacién, donde cada variable del
vector solucion toma valores dentro de un rango posible. Si la armonia es buena, los
musicos almacenan la experiencia en su memoria y, la préxima vez, la posibilidad de
obtener una buena armonia es mas probable. La Figura 5.4 muestra el pseudocédigo

del algoritmo HS que, béasicamente, se compone de [98]:

Inicio HS

1 Inicializar HM;

2 mejor armonia < Mejor (HM);

3  Mientras (No se alcance criterio de parada ) Hacer

4 Desde ¢ + 1 hasta d Hacer

5 Jj € Rand(1, HMS)

6 Si (U0,1] < HMCR) Entonces /* considerar memoria */
7 x = 'l

8 Si (U[0,1] < PAR) Entonces /*ajuste de nota */
9 2 = 2" £ X bw

10 Else /*seleccion aleatoria*/

11 2"« LB +r x (UB’ — LBY)

12 Fin-Si

13 Fin-Desde
14 Si (F(z') es mejor que el peor de HM) Entonces

15 HM « (HM \ worst) Uz’

16 Fin-Si

17 Si (F(z') es mejor que la mejor armonia) Entonces
18 mejor armonia <— z

19 Fin-Si

20 Fin-Mientras
21 Devolver mejor armonia

Fin HS

Figura 5.4: Pseudo-Cddigo del algoritmo HS.

» Inicializacién: La matriz de Memoria de Armonias (HM) se rellena con HM S

vectores aleatorios que se ordenan de acuerdo a los valores de la funcién objetivo
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F(x):
[ 1 2 3 d ]
I’l 'Tl :L‘l o .. xl
3 73 x5 ... ad
HM = | 2} 3 rs ... a2l (5.4)
1 2 3 d
| YHMms THMs THMS - THMS |

También se inicializan los parametros indice considerado de memoria de ar-
monias (HMCR) y el indice de ajuste de tono (PAR). HMCR hace referencia
a la probabilidad de elegir notas aleatorias. Por otro lado, el parametro PAR
trata de imitar el ajuste de cada instrumento mediante la transicién a valores

vecinos [98] de acuerdo con la ecuacion:

= trxbw, 1<j<d (5.5)

donde r ~ U[0,1] y bw es la amplitud de distancia arbitrario para la variable

continua disenada.

» Improvisacién de Armonia: Se genera un nuevo vector de armonia, x; =<
xh, 22, ... x¢ > considerando HCMR y PAR. Para cada instrumento z7(1 <

j < d), el valor se selecciona de la siguiente forma:

(5.6)

)

ol e HM,  siU[0,1] <= HMCR
o) € [LB',UB’], siU[0,1] > HMCR

donde LB’ y UB’ son los limites inferior y superior para cada variable.

» Actualizacién de HM: Si la calidad de la nueva armonfa x; supera a la mejor
que hay actualmente en HM, se incluye la nueva armonia en HM, reemplazando

a la peor.

De la misma forma que los dos métodos anteriores, HS se ha aplicado recientemen-

te en problemas de optimizacién, como el Viajante de Comercio [63], la minimizacién
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de funciones de miiltiple variable [60, 63, 115], el disefio de una red de tuberias para
el abastecimiento de agua [63], varios problemas de optimizacién en ingenieria [98],
la resolucién de puzzles de sudoku [61], y el problema de optimizacién de la suma de

ratios aplicado en economia e ingenieria [83].

5.3. Experimentacion y analisis de resultados

En esta seccion se describen los experimentos realizados para estudiar el rendi-
miento de ABC, BBO y HS abordando el problema de RI. Se han tenido en cuenta
varias instancias del problema de RIR y los resultados se han comparado con los de
otros métodos del estado del arte en RI evolutivo, asi como de las dos propuestas de

Capitulos anteriores (ver Capitulo 3 y 4). Los algoritmos a comparar son:

= Algoritmo de ajuste automadtico de los pardmetros de control, StEvO [155]

Propuesta de Santamaria y otros, Santamaria09' [154]

Método propuesto por De Falco y otros, deFalco08 [38]

Contribucién de Silva y otros, Silva05 [161]

Propuesta de Yamany y otros, Yamany99 [187]

Todos los algoritmos se han implementado en C++ y se han compilado con la
herramienta GNU/g++. Para llevar a cabo una comparacion justa, se han adapta-
do todos los métodos usando la misma representacién de transformacién rigida de

registrado (f) y funcién objetivo (ver Ecuacién 3.2).

5.3.1. Imagenes de Rango y escenarios de problema

Al igual que en el capitulo anterior, hemos considerado imagenes de rango del re-
positorio SAMPL Signal Analysis and Machine Perception Lab (http://sampl.ece.ohio-
state.edu/data/3DDB/RID /index.htm). La figura 5.5 muestra las seis imédgenes de

rango utilizadas, conocidas en contribuciones previas ([161]) como “Frog”, “Bird”,

IMétodo propuesto en Capitulo 3 identificado con la notacién AM 53*23 1d/100°
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“Tele”, “Lobster”, “Angel” y “Buddha”. El tamano de estas imagenes varia entre

los 8 y los 15 mil puntos.

Figura 5.5: Conjunto de imdgenes de rango disponibles en SAMPL. De izquierda a derecha
y de arriba hacia abajo: “Frog”, “Bird”, “Tele”, “Lobster”, “Angel” y “Buddha”.

Ademas de las anteriores, se han usado también imagenes adquiridas usando un
es¢aner laser Konica-Minolta © VI-910, denominadas “Craneo” y “Dentadura” (ver
Figura 5.6). Su tamano varia desde los 30 a los 7T0K. Asi pues, en total, se han usado
ocho iméagenes de rango diferentes para el estudio experimental.

Ademas, se han definido varios escenarios del problema de RIR utilizando pa-
ra ello diferentes grados de solapamiento entre pares de imagenes adyacentes. En
particular, se han considerado 4 instancias de problema de RIR usando imégenes
del repositorio SAMPL con 20° de desalineacion entre pares de vistas adyacentes,
6 instancias con 40° y, ademas, 2 instancias mas complejas de pares de imagenes,
“Craneo” y “Dentadura”, con 45° y 60°, respectivamente. En total, se han disenado
4 escenarios de problema de RIR teniendo en cuenta la rotacién (20°, 40°, 45° y 60°)
y 12 instancias diferentes de problema atendiendo al nimero de iméagenes.

Para acelerar el cdlculo de la funcién objetivo (ver Ec.(3.2) de la Seccién 2.3) se



Capitulo 5. Comparativa con nuevas estrategias de optimizacion emergentes — 141

Figura 5.6: Imdgenes adquiridas usando escdiner Konica-Minolta® VI-910. De izquierda
a derecha: Imdgenes “Craneo” y “Dentadura”.

Tabla 5.1: Tamaro original de la imdgenes de rango consideradas (en puntos).

Imagen Tamano original
(Ntimero de puntos)
Frog 9584
Bird 9051
Tele 6810
Lobster 11683
Angel 14009
Buddha 14801
Craneo 76794
Dentadura 59033
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ha usado una versién muestreada de cada una de las imégenes de rango (los tamanos
reales se muestran en la Tabla 5.1). Concretamente, aleatoriamente se escogen 5K
puntos usando una distribucién uniforme. También se podrian adoptar enfoques ba-
sados en caracteristicas [59, 202] para conseguir un conjunto reducido y caracteristico
de puntos en la imagen, llegando a conseguir en ciertos casos mejores resultados [152].
Sin embargo, esto requiere la intervencion de usuarios experimentados para la ob-
tencién de caracteristicas de calidad, no siendo éste el objetivo persiguido aqui, que

mas bien es minimizar la intervencién del usuario.

5.3.2. Configuracién de parametros

Todos los algoritmos testeados se han ejecutado en un PC con un procesador
Intel Pentium IV a 2.6 GHz y 2GB de RAM con un sistema operativo GNU /Linux
Ubuntu. Los valores de los parametros de control considerados en los algoritmos
deFalco08, Yamany99 y Silva05 son los mismos que utilizaron en las contribuciones
originales. Para StEvO y Santamaria09, se ha utilizado la configuracién especificada
en la Seccién 4.3.2 del Capitulo 4 y en la Seccion 3.4.3 del Capitulo 3, respectivamen-
te. En lo que respecta a los tres algoritmos analizados, ABC, BBO y HS, se llevan
a cabo experimentos preliminares para ajustar cuidadosamente sus parametros de
control para abordar de la forma mas efectiva el problema de RIR. Los valores de

los parametros que finalmente se han seleccionado se muestran en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Pardmetros de control de los algoritmos ABC, BBO y HS.

ABC BBO HS
Tamano de Poblacion 100
Tamano Elitismo 2
Tamano Prob. modificacion hdbitat 1 Tam. de Pob. 50
de la Colonia (CS) 20 Rangos prob. inmigracion  [0,1] HMCR 0.9
Limite 150 Step size 1 PAR 0.2
o, Me 50 % de CS Indice mdx. inmigracion 1 Step size 0.1
N 1 Indice madx. emigracion 1
Prob. de Mutacion 0.05
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Para evitar dependencias de ejecucién, se llevan a cabo treinta ejecuciones de
cada uno de los siete algoritmos de RIR testeados para cada uno de los cuatro
escenarios del problema (20°, 40°, 45° y 60° de solapamiento). Ademads, cada uno de
los algoritmos comienza a partir de una poblacién inicial de soluciones aleatorias. En
cada ejecucion, se aplica una transformacién rigida generada aleatoriamente usando
una distribucién uniforme sobre la imagen escena f,.(I5) y, en cada caso, el método
de RIR buscard la transformacién 6ptima f* entre la imagen propuesta f,.(Is) y
la imagen modelo I,,,. Cada transformacién rigida se genera de la siguiente forma:
cada uno de los pardmetros en los tres ejes de rotacién estard en el rango [—1,1]; el
angulo de rotacion estard en el rango [0°,360°]; y el rango para los tres parametros
de traslacion es [—40mm, 40mm]

Para conseguir un criterio justo de comparacién entre los algoritmos, se ha con-
siderado como criterio de parada el tiempo de ejecucién de la CPU. Se probaron
diferentes tiempos resultando que 20 segundos permitia a todos los métodos conver-

ger a soluciones RIR de calidad.

5.3.3. Analisis de resultados

Las Tablas 5.3 a la 5.5 muestran los resultados estadisticos de las treinta eje-
cuciones realizadas por cada uno de siete algoritmos para los cuatro escenarios del
problema de RIR (20°, 40°, 45° y 60° de solapamiento). En cada columna de las
tablas se indica la imagen, el algoritmo y los valores minimo, maximo, media y des-
viacién tipica de la funcién F' (ver Ec.(3.2)) para las treinta ejecuciones. La unidad
de longitud esta expresada en milimetros cuadrados. Dentro de las tablas, para cada
imagen, se han separado las dos familias de algoritmos. Por un lado, la compuesta
por los tres nuevos métodos analizados (ABC, BBO y HS) y, por otro, la familia
correspondiente a los métodos de RIR evolutivos del estado del arte. Dentro de cada
familia se ha resaltado en negrita los mejores resultados (valores de F' menores) tanto
de valor minimo como de valor medio y, ademas, se ha subrayado el mejor valor para
cada imagen teniendo en cuenta ambas familias de algoritmos.

Asimismo, las Figuras 5.7 y 5.8 proveen de una mejor comprension los datos
anteriormente tabulados a partir del nivel de precisién (de acuerdo a los valores

minimos de F') y robustez (de acuerdo a los valores medios de F).
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Tabla 5.3: Resultados de RIR para el escenario con 20°.

Imagen \ Algoritmo \ Minimo Maéaximo Media Desv. tipica ‘
ABC 0.2470  0.5289 0.3319 0.1007
BBO 0.2576  0.9554  0.4975 0.2692
HS 0.2494  0.9535  0.4412 0.2724
Angel | StEvO 0.2448 0.5268 0.2947 0.0886
Santamaria09 | 0.2448 0.9453  0.3185 0.1461
DeFalco08 0.2493  0.9462 0.6732 0.2209
Silva05 0.2495 0.9555  0.4179 0.2560
Yamany99 0.2553  0.9531  0.5818 0.2792
ABC 0.1167  0.9009 0.3107 0.2451
BBO 0.1263  0.9301  0.4347 0.2759
HS 0.1170  0.9188  0.4671 0.3603
Bird StEvO 0.1125 0.5977 0.1814 0.1569
Santamaria09 | 0.1132 0.8881  0.2075 0.2015
DeFalco08 0.1245 0.8429  0.4793 0.2157
Silva05 0.1152 0.9178  0.3506 0.3112
Yamany99 0.1199 0.9180  0.4465 0.2725
ABC 0.1226 0.7733 0.2437 0.1798
BBO 0.1649  0.8690  0.5396 0.2023
HS 0.1260  0.8751  0.3476 0.2749
Frog StEvO 0.1193 0.5308 0.1792 0.1337
Santamaria09 | 0.1194  0.8120  0.2029 0.1756
DeFalco08 0.1322 0.7345  0.4374 0.1615
Silva05 0.1249  0.8555  0.4329 0.2415
Yamany99 0.1234  0.8311 0.5119 0.2162
ABC 0.0752 0.8691 0.1501 0.1817
BBO 0.0829  0.8699 0.251 0.2292
HS 0.0754  0.8721  0.2350 0.2963
Tele StEvO 0.0735 0.8647 0.1044 0.1414
Santamaria09 | 0.0736  0.7867  0.1639 0.2192
DeFalco08 0.0755 0.6578  0.3193 0.1819
Silva05 0.0750  0.9234  0.3728 0.3366
Yamany99 0.0791 0.8958  0.3159 0.2531
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Tabla 5.4: Resultados de RIR para el escenario con 40°.

[ Imagen [ Algoritmo | Minimo  Maximo Media  Desv. tipica |
ABC 0.3542 0.9098 0.5265 0.2210
BBO 0.3690 0.9674 0.6975 0.2435
HS 0.3553 0.9567 0.6460 0.2665
Angel StEvO 0.3493 0.9436  0.4990 0.2175
Santamaria09 0.3498 0.9539 0.5271 0.2467
DeFalco08 0.3694 0.9599 0.7954 0.1499
Silva05 0.3527 0.9711 0.6790 0.2640
Yamany99 0.3623 0.9687 0.7776 0.2057
ABC 0.2124 0.9308 0.5072 0.2829
BBO 0.2426 0.9419 0.7633 0.2189
HS 0.2165 0.9430 0.6151 0.3058
Bird StEvO 0.2041 0.9168 0.3741 0.2655
Santamaria09 0.2052 0.9373 0.4626 0.3175
DeFalco08 0.2955 0.9350 0.7358 0.1852
Silva05 0.2159 0.9425 0.5795 0.3158
Yamany99 0.2776 0.9407 0.7547 0.2070
ABC 0.2717 0.8410 0.5512 0.2015
BBO 0.4794 0.9191 0.7691 0.0823
HS 0.4026 0.9005 0.7403 0.1161
Frog StEvO 0.2517 0.7717  0.3941 0.1856
Santamaria09 0.2548 0.7812 0.4700 0.2271
DeFalco08 0.3997 0.8000 0.6937 0.0876
Silva05 0.2735 0.9474 0.6923 0.1750
Yamany99 0.2809 0.8964 0.7490 0.1220
ABC 0.1082 0.8607  0.2700 0.2222
BBO 0.1198 0.8837 0.4648 0.2300
HS 0.1095 0.9222 0.4129 0.3072
Tele StEvO 0.1054 0.4708 0.1682 0.1226
Santamaria09 0.1062 0.8354 0.2217 0.2116
DeFalco08 0.1240 0.7722 0.4785 0.1520
Silva05 0.1077 0.8950 0.5354 0.2929
Yamany99 0.1104 0.9230 0.4689 0.2686
ABC 0.4473 0.9446 0.6690 0.1220
BBO 0.6258 0.9481 0.7798 0.0978
HS 0.5526 0.9285 0.7147 0.1044
Buddha | StEvO 0.3996 0.6873  0.5730 0.1103
Santamaria09 0.3978 0.7524 0.6300 0.1020
DeFalco08 0.6705 0.9335 0.8105 0.0812
Silva05 0.5075 0.9506 0.7146 0.1126
Yamany99 0.6080 0.9259 0.7704 0.0889
ABC 0.2745 0.8220 0.6249 0.1530
BBO 0.3249 0.9406 0.6735 0.1555
HS 0.2665 0.9257 0.5890 0.1964
Lobster StEvO 0.2522 0.8013 0.3816 0.1916
Santamaria09 0.2490 0.8056 0.4369 0.2231
DeFalco08 0.3392 0.7917 0.6642 0.1020
Silva05 0.2665 0.9201 0.5727 0.2089
Yamany99 0.3010 0.8846 0.6530 0.1756
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Tabla 5.5: Resultados de RIR para los escenarios con 45° (“Craneo”) y 60° (“Dentadu-

ra”).

\ Imagen \ Algoritmo Minimo Maximo Media Desv. tipica \
ABC 0.2423  0.8897  0.6526 0.1578
BBO 0.2401 0.9288  0.6648 0.2215
HS 0.2388 0.9911 0.6499 0.2200
Craneo StEvO 0.2251 0.7719  0.3783 0.2025
Santamaria09 | 0.2260  0.8172 0.3620 0.1974
DeFalco08 0.2311 0.8465  0.6677 0.1831
Silva05 0.2395 0.8451  0.6691 0.1859
Yamany99 0.2525 0.9416  0.6710 0.2143
ABC 0.0433  0.7066 0.3141 0.1975
BBO 0.1105 0.8824  0.5590 0.2057
HS 0.0426 0.7851  0.4202 0.2351
Dentadura | StEvO 0.0396 0.6231 0.2674 0.1752
Santamaria09 | 0.0443  0.7631  0.3076 0.2301
DeFalco08 0.0454  0.7237  0.4936 0.1922
Silva05 0.0473  0.7511  0.3958 0.2147
Yamany99 0.0568  0.8549  0.5488 0.1943
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Analizando los resultados obtenidos, se puede ver como ABC es el algoritmo
mas robusto y eficiente de los tres métodos emergentes analizados. Concretamente,
ABC logra los resultados mas precisos en todas las instancias del problema de RIR
para el escenario de 20° y en cinco de las seis instancias del escenario con 40°. Sin
embargo, para los escenarios de problema con 45° y 60°, ABC no se comporta asi,
ofreciendo tan sélo una ligera mejora de rendimiento en algunos casos. En cuanto
a la robustez, ABC obtiene resultados mejorados en todas las instancias del primer
escenario, cinco de las seis instancias del segundo y una de las dos instancias del
tercer y cuarto escenarios. Globalmente, por tanto, se demuestra que el algoritmo
ABC consigue el equilibrio mas apropiado entre exploracion y explotacion en las
fases de busqueda comparado con BBO y HS.

Con respecto a los dos anteriores (BBO y HS), el segundo obtiene resultados mas
precisos que el primero en cada una de las doce instancias del problema de RIR.
En cuanto a la robustez, HS también logra mejor rendimiento que BBO en todos
los escenarios salvo en dos de las cuatro instancias de problema con 20° (“Bird” y
“Frog”). Asi pues, estos métodos pueden clasificarse segiin precisién y robustez en el
siguiente orden: ABC, HS y BBO.
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Figura 5.7: Grdficos de barras comparando la precision de los algoritmos.
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A pesar de los resultados prometedores de ABC, queda patente los resultados
superiores en calidad de precision y robustez proporcionados por los dos métodos de
RIR propuestos en los dos capitulos anteriores, Santamaria09 y StEvO. No obstante,
hay que resaltar que ABC logra resultados destacados comparado con el diseno més
elaborado y especifico de los dos anteriores. Por otro lado, con respecto al resto
de métodos evolutivos de RIR del estado del arte, Silva05, deFalco08 y Yamany99,
ABC obtiene mejores resultados en 11 de las doce instancias utilizadas (excepto en
la imagen “Lobster” del escenario con 40°). A pesar del bajo rendimiento de BBO
y HS, estos dos algoritmos consiguen resultados de superior precision y robustez

comparado con deFalco08, Silva05 y Yamany99 en varios escenarios de problema.

Por 1ltimo, la Figura 5.9 muestra como ABC consigue resultados de RIR simi-
lares a los obtenidos por los dos mejores enfoques evolutivos de RIR propuestos en
capitulos anteriores Santamaria09 y StEvO. A pesar de la aparente no existencia
de diferencias visuales en los resultados entre los tres métodos, es necesaria aclarar
y recordar que la obtencién de resultados precisos (ver Tablas 5.3 a 5.5) repercute
en tareas posteriores del proceso de reconstruccion 3D, como es el registrado multi-
view o de multiples vistas (ver Capitulo 1). Dicha esta salvedad, resulta evidente la
prometedora aportacién que algoritmos emergentes como ABC pueden realizar en el

campo de RI en el futuro cercano.

Por ultimo, la Tabla 5.6 muestra los resultados en cuanto a su significancia?
estadistica porporcinada por el Mann-Whitney’s U-test, también conocido como test
de Wilcoxon [99]. El empleo de esta informacién adicional esta motivado por aquellas
situaciones en las que usando simplemente la inspeccion visual de los resultados no
es suficiente para proporcionar una percepcion adecuada del rendimiento real de los
algoritmos, como asi sucede analizando la Figura 5.9. Tal y como se ha expresado
anteriormente, los tres algoritmos testeados (ABC, BBO y HS) consiguen resultados
de RIR competitivos comparados con los métodos del estado del arte. Concretamente,
existen resultados de significancia remarcable para ABC, que sélo es superado por los

mejores y mas elaborados métodos propuestos en capitulos anteriores: Santamaria09
y StEvO.

2Para mayor informacién acerca de este test consultar Seccién 3.4.4 del Capitulo 3.
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Figura 5.9: De izquierda a derecha: algunos de los resultados de RIR mds precisos (en
base a valores minimos de las Tablas 5.3 a 5.5) obtenidos por: ABC, Santamaria09 y StEvO
abordando los cuatro escenarios de problema de RIR con 20°, 40°, 45° y 60°.



Capitulo 5. Comparativa con nuevas estrategias de optimizacion emergentes — 152

Tabla 5.6: U-test Mann-Whitney (10 % de nivel de significancia) comparando todos los
métodos de RIR evolutivo en las doce instancias de problema.

[ H ABC BBO HS StEvO Santamaria09 DeFalco08 Silva05  Yamany99 ]
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Conclusiones

En este ultimo capitulo se ha analizado el rendimiento de tres algoritmos evolu-
tivos emergentes abordando el problema de RIR: ABC, BBO y HS. Son varias las
conclusiones que se pueden sacar en base a los resultados obtenidos.

Por un lado, se puede decir que los tres algoritmos consiguen abordar el problema
de forma satisfactoria, siendo ABC el que logra un mejor rendimiento de los tres y
pudiéndose establecer un orden para los mismos segin calidad, que, ordenado de
mayor a menor seria: ABC, HS y BBO.

Por otro lado, a pesar de que se puede afirmar que estas nuevas estrategias ob-
tienen resultados de RIR satisfactorios, queda patente que los dos métodos de RIR
propuestos en los capitulos anteriores, Santamaria09 y StEvO, obtienen un mejor
rendimiento, proporcionando resultados superiores tanto en calidad de precision co-
mo en robustez. Esto corrobora la relaciéon existente entre el nivel de complejidad en
el disenio de los enfoques y su rendimiento, de forma que aquellos enfoques badados
en esquemas faciles de implementar, como es el caso de estas nuevas estrategias, pro-
porcionan resultados competitivos sin llegar a mejorar los de aquellos que cuentan

con un diseno mas elaborado.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Introduccion

En este capitulo se presentan las conclusiones mas relevantes derivadas de nuestro
estudio. Ademads, se detallan los resultados alcanzados en realacion a los objetivos
propuestos inicialmente. Asimismo, se enumeran las publicaciones alcanzadas pro-
porcionando indices de calidad de las mismas. Por ultimo, se proponen lineas de

investigacion abiertas para futuros estudios.

6.2. Conclusiones generales

El problema de modelado o reconstruccién tridimensional (3D) de objetos fisi-
cos y su almacenamiento digital goza de gran auge debido a las nuevas prestaciones
que ofrecen actualmente los sistemas hardware de adquisicién 3D. En particular, los
escaneres de rango proporcionan un tipo de imagenes (conocidas como imégenes de
rango) cuyo valor de intensidad es proporcional a la distancia entre la superficie del
objeto escaneado y el escaner. La constante mejora de la precision de estos disposi-
tivos asi como un notable descenso en su coste ha popularizado su uso, siendo hoy
en dia cruciales en numerosas tareas como el manufacturado industrial, la animacién
3D, la recreacion para museos de restos arqueoldgicos y arquitectonicos, entre otros
muchos.

A pesar de ello, el modelado o reconstruccion 3D sigue siendo un proceso muy

153
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laborioso para conseguir lograr una réplica fiel del objeto real a partir de las vistas
parciales de la superficie del mismo proporcionadas por el escaner de rango. Este es
el problema abordado en esta memoria y que ha sido modelado como un problema
de registrado de iméagenes (RI), el cual ha recibido gran atencién por parte de la
comunidad cientifica especializada en la visiéon y los graficos por ordenador debido a

sus innumerables aplicaciones practicas.

Una de las primeras aproximaciones en abordar el problema de registrado fue
el algoritmo Iterative Closest Point (ICP). Este algoritmo proporciona soluciones
de gran precisiéon en tiempos de respuesta muy eficientes. Sin embargo, si el par
de imégenes de partida presentan cierto grado de desalineacién, la convergencia del
algoritmo no estd garantizada, quedando atrapado en éptimos locales en la mayor
parte de los casos. Para afrontar este problema, en las ultimas dos décadas se ha
hecho uso de los esquemas de busqueda global proporcionados por las Metaheuristicas
(MHs) y la Computacion Evolutiva (CE), ambos pertenecientes al paradigma del Soft
Computing.

El objetivo fundamental perseguido en esta investigacién fue analizar los disenos
actuales de los métodos evolutivos de registrado con la intencién de profundizar atn
mas en la mejora del rendimiento de los mismos, no sélo a efectos de precision y
robustez en la calidad de los resultados, sino a efectos practicos de uso para mejorar

las caracteristicas de automatizacion de los mismos.

Esta memoria comienza con un primer capitulo en el que se han sentado las
bases tedricas del problema de RI, realizando una definicion matematica del mismo,
describiendo cada uno de los elementos que forman parte del proceso y clasificandolo
en base a diferentes criterios como la intervencion que realiza el usuario durante el

proceso o los distintos componentes que forman parte de él.

A continuacion, en el Capitulo 2 se ha justificado la imposibilidad de obtener
en el 100 % de los casos una solucién exacta al problema de RI. Para abordar estas
situaciones, se ha detallado el concepto de metaheuristicas como conjunto de técni-
cas de resolucién aproximada que proporcionan soluciones aceptables en tiempos
razonables. Dichas técnicas se caracterizan ademas por llevar a cabo una estrategia
de busqueda global que soluciona los problemas de los métodos clasicos, los cuales

quedaban atrapados en éptimos locales en ciertos escenarios de complejidad desde
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un punto de vista de optimizacion. En este capitulo se han presentado también los
aspectos més representativos de la CE (subgrupo, dentro de las metaheuristicas, de
técnicas inspiradas en la evolucién natural de las especies) que han demostrado tener
un gran éxito en los ultimos anos para resolver de forma satisfactoria el problema de
RI. Asimismo, se ha realizado un anélisis del estado del arte de este tipo de técnicas
evolutivas de RI. Por dltimo, se ha detallado el problema de registrado de iméagenes
de rango (RIR), el cual ha sido abordado en capitulos posteriores a través de sendas

propuestas.

En el Capitulo 3 se ha llevado a cabo un amplio estudio experimental sobre dos
enfoques de RIR (hibrido secuencial vs. memético) centrdndose en la fase de preali-
neacién del esquema de RI basado en dos etapas (prealineacién + refinamiento). Este
analisis ha sido crucial en la presente investigacién de cara a proporcionar un mayor
grado de automatizacion en el proceso de RIR incluso ante configuraciones iniciales
especialmente complejas. Los resultados de este estudio nos han permitido, por un
lado, profundizar acerca de las bondades y deficiencias de ambos enfoques, demos-
trando la idoneidad de las propuestas meméticas frente a la hibridacién secuencial.
Por otro lado, se ha avanzado en el campo de RI, pues los resultados obtenidos por
una de las versiones meméticas diseniadas en este capitulo, en concreto AM ;%S 1d/100°
ha ofrecido un mejor rendimiento que la mejor propuesta de RIR evolutivo que habia
hasta la fecha, igualmente memética. Por tltimo, este capitulo ha demostrado la ido-
neidad de las técnicas de RIR consideradas para afrontar la reconstruccion 3D de

restos 0seos como una de las tareas del proceso de identificacién forense.

En el Capitulo 4 se ha descrito una nueva propuesta de RIR basada en un nove-
doso enfoque de optimizacion que permite obtener unos resultados de RIR de calidad
al tiempo que se ajustan de forma simultanea los pardmetros de control del algoritmo
de optimizacién. Hay que resaltar el hecho de que la inclusion de este nuevo diseno
de optimizaciéon ha sido una contribuciéon novedosa en el campo de RI no considerado
hasta la fecha. La combinacion de dos técnicas como sistemas inmunes artificiales y
la evolucién diferencial han permitido establecer una sinergia muy eficiente y efectiva
abordando el problema de RIR. Los resultados de la experimentacién han demostra-
do ser muy prometedores tanto en robustez como en precision, obteniéndose no sélo

un algoritmo con mayores prestaciones respecto a las que ofrecen el resto de contribu-
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ciones del estado del arte, sino que ademés logra minimizar atin mas la intervencién
del usuario.

Por tltimo, en el Capitulo 5, se ha ampliado la investigaciéon en métodos evolu-
tivos para el RIR, abordando el problema con recientes algoritmos de optimizacién
basados en poblaciones propuestos en la literatura. Concretamente, se ha hecho un
estudio extendido considerando tres algoritmos emergentes: Artificial Bee Colony
(ABC), Biogeography Based Optimization (BBO) y Harmony Search (HS). Se han
abordado diferentes escenarios de reconstruccion 3D que nos ha permitido poner en
valor el superior rendimiento obtenido por los métodos propuestos en los capitulos
3 y 4. De dicho estudio experimental se ha concluido que, aunque estos tres algo-
ritmos emergentes obtienen resultados de RIR satisfactorios, siendo ABC el mejor
de ellos, ninguno ha superado los resultados de los mejores enfoques evolutivos de
RI propuestos en capitulos anteriores. Esto corrobora lo ya expresado en capitulos
anteriores, es decir, el papel determinante que juega un diseno especifico adaptado
al problema si se quiere alcanzar un método eficaz, eficiente y robusto.

En los apartados siguientes analizaremos los resultados obtenidos en esta me-
moria, asi como el grado de satisfaccion conseguido para cada uno de los objetivos

planteados al comienzo de la misma:

= Diseno de nuevas técnicas de RI basadas en nuevos modelos de CE. Los resul-
tados obtenidos en esta memoria corroboran el éxito obtenido por las técnicas
de busqueda basadas en estrategias evolutivas en la fase de prealineacién de
RI, que permiten reducir la intervencién inicial del usuario para alinear las

imagenes. Esta préactica es usual cuando se utilizan los métodos tradicionales
de RI

= Propuesta de un marco estandar de evaluacion de los métodos de RI. Mediante
éste ha sido posible llevar a cabo un andlisis pormenorizado de cudles son las
mejoras proporcionadas por los algoritmos comparados en cuanto a rendimien-
to y robustez. Para validar las propuestas de los diferentes capitulos se han
llevado a cabo experimentos que evalian su rendimiento para el problema de
RIR con imagenes de rango del repositorio del laboratorio SAMPL. Ademas

se han anadido escenarios de imagenes de rango adquiridas con un escaner
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laser de rango Konica-Minolta © VI-910 como prueba de la aplicacién en la

reconstruccién 3D de restos 0seos para tareas de identificacion forense.

= Profundizacion en el andlisis del rendimiento de métodos de RI basados en
disenos de optimizacion de tipo hibrido secuencial y memético. De este estudio
podemos concluir que aunque el mejor algoritmo global para el problema es un
memético (en particular, AM 53*25 /d /100), superando a los dos mejores enfoques
basados en HS, las diferencias no son estadisticamente significativas. Esto nos
ha permitido entender que para encontrar el mejor método de RIR, no es
suficiente con reemplazar un enfoque HS por un AM, sino que se necesita un

buen diseno de este ultimo.

= Propuesta evolutiva de RI con capacidad de adaptacion de los parametros de
control de forma dindmica. La consideracion de esta novedosa caracteristica evi-
ta la pérdida de tiempo durante este proceso, generalmente realizado mediante
ensayo y error, y elimina el sesgo introducido en el proceso de optimizacion.
Los resultados de StEvO demuestran que no soélo es capaz de ajustar automati-
camente los parametros de control sino que los resultados de prealineacién no
muestran diferencias significativas comparado con los que a continuacién ob-
tiene la etapa de refinamiento. Esto constituye un hecho de gran interés, ya
que demuestra la viabilidad de conseguir un procedimiento completamente au-

tomatico para el problema de RI.

s Adopciéon de modelos evolutivos de optimizacion emergentes. Se ha hecho un
estudio detallado de tres novedosos algoritmos basados en poblaciones abor-
dando el problema de RIR: ABC, BBO y HS. A pesar de que los tres algoritmos
consiguieron buenos resultados con respecto al resto de propuestas del estado
del arte, ninguno de ellos consiguié mejorar los resultados de los mejores méto-
dos evolutivos de RI (StEvO y AME] ¢ /d/100); hecho que viene a demostrar la
relacién existente entre el nivel de complejidad en el diseno de los enfoques y
su rendimiento, de forma que aquellos enfoques badados en esquemas faciles
de implementar proporcionan resultados competitivos sin llegar a mejorar los

de aquellos que cuentan con un diseno mas elaborado.

= Puesta en valor del rendimiento de nuestras propuestas. Hemos podido cons-
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tatar como nuestras propuestas StEvO y AM )%ES 1d/100 ofrecen resultados muy
competitivos y son significativamente superiores en rendimiento a los méto-
dos del estado del arte ([38, 161, 187]). En particular, en el anélisis de todos
los algoritmos realizado en el Capitulo 5, se puede ver cémo StEvO ofrece los
resultados mas significativos, mostrandose como la mejor alternativa y consi-
guiendo ademas automatizar practicamente por completo todo el proceso de
RIR, pues la etapa de refinamiento que se realiza a continuacién no mues-
tra apenas diferencias con respecto a los obtenidos por ésta tras la etapa de

prealineacion.

6.3. Publicaciones
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. “A Study of the Suitability of Evolutionary Computation in 3D Modeling of Fo-
rensic Remain”, J. Santamaria, O. Cordon, S. Damas, J.M. Garcia-Torres y F.
Navarro. XIV Conferencia de la Asociacion Espanola para la Inteligen-
cia Artificial (CAEPIA 2011), pdginas 293-302, Afio 2011, San Cristobal

de la Laguna, Tenerife, Espana.

s “Performance evaluation of memetic approaches in 3D reconstruction of fo-
rensic objects”, J. Santamaria and O. Cordén and S. Damas and J.M. Garcia-
Torres and A. Quirin. Revista Soft Computing, Vol. 13, Numeros 8-9, pagi-
nas 883-904, Afio 2009. Indice de Impacto (2009): 1.328. Categorfa: Computer
Science, Interdisciplinary Applications. Orden: 41/95. Q2.

n  “Self-adaptive evolutionary image registration using differential evolution and

artificial immune systems”, J. Santamaria, S. Damas, J.M. Garcia-Torres y O.
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Cordon. Revista Pattern Recognition Letters, Vol. 33, Nimero 16, paginas
2065-2070, Afio 2012. Indice de Impacto (2012): 1.266. Categorfa: Computer
Science, Artificial Intelligence. Orden: 56/114. Q2.

. “A case study of innovative population-based algorithms in 3D modeling: Artifi-
cial bee colony, biogeography-based optimization, harmony search, J.M. Garcia-
Torres, S. Damas, O. Cordén y J. Santamaria, Revista Expert Systems with
Applications, En Prensa (2013). Indice de Impacto (2012): 1.854. Categoria:
Operations Research & Management Science. Orden: 13/78. Q1.
http://authors.elsevier.com/sd/article/S0957417413006957.

DOI: 10.1016/j.eswa.2013.08.074

6.4. Trabajos Futuros

A continuacién, discutiremos algunas de las lineas de trabajo que quedan aun
abiertas sobre los temas tratados en esta memoria. Ademas, consideraremos las ex-

tensiones sobre nuestras propuestas que seran objeto de futuros estudios.

= Mejora del rendimiento de nuestras propuestas actuales. El uso de otras métri-
cas de similitud como la interpenetration measure, SIM [162] podria suponer
mejoras en el rendimiento de las propuestas, principalmente en cuanto a pre-

cisién de los resultados de RIR.

s Diseno de nuevos métodos de registrado de imdgenes para la reconstruccion
de modelos 3D. La consideracion de un enfoque multiview o de registrado si-
multdneo de multiples vistas para la reconstruccion de modelos digitales 3D
[46] es una linea de trabajo en la que se han aplicado recientemente técnicas
de optimizacién basadas en metaheuristicas [163]. Por ello, se podria plantear
extender las actuales propuestas de algoritmos para abordar el problema desde

esta perspectiva.

» Desarrollo de nuevos métodos de RI con caracteristicas de tiempo real. En
este sentido, la paralelizacion de métodos de registrado basados en CE podria

suponer un salto de calidad frente a las técnicas actuales, y nos atrevemos a
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pensar que gracias a los ultimos avances en la tecnologia de las unidades de

procesamiento grafico (GPU) este aspecto serfa directamente abordable.
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