TESIS DEFENDIDA POR

Enrique Dunn Rivera

Y aprobada por el siguiente comité:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director del Comité

Dr. Rafael Kelly Martinez Dr. Carlos Alberto Brizuela Rodriguez

Miembro del Comité Miembro del Comité

Dr. José Luis Gordillo Moscoso

Miembro del Comité

Dr. Arturo Veldzquez Ventura Dr. Rail Ramén Castro Escamilla
Coordinador del Programa de Posgrado en Director de Estudios
Electronica y Telecomunicaciones de Posgrado

08 de Septiembre del 2006



CENTRO DE INVESTIGACION CIENTIFICA Y DE EDUCACION
SUPERIOR DE ENSENADA

S

CICESE

POSGRADO EN CIENCIAS
EN ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES

Técnicas Evolutivas Multiobjetivo para el Posicionamiento de

Camaras de un Sistema de Metrologia Basado en Vision

TESIS

que para cubrir parcialmente los requisitos necesarios para obtener el grado de

DOCTOR
Presenta:

Enrique Dunn Rivera

Ensenada, Baja California, México. Septiembre del 2006.



RESUMEN de la tesis de Enrique Dunn River,a, presentada como requisito
parcial para obtener el grado de DOCTOR en ELECTRONICA Y TELECOMUNICA-
CIONES. Ensenada, Baja California. Septiembre del 2006.

Técnicas Evolutivas Multiobjetivo para el Posicionamiento de
Camaras de un Sistema de Metrologia Basado en Vision

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director de Tesis

La planificacién 6ptima de adquisicién de imédgenes para un sistema de metrologia
basado en visién es un problema no resuelto dentro de las comunidades de fotogrametria
y vision robdtica. La dificultad de tal planeacién radica en modelar e integrar los
multiples factores épticos, geométricos, numéricos y operacionales que estdn involu-
crados en la ejecucién de la tarea de medicién tridimensional. Este trabajo de tesis
doctoral investiga el desarrollo de sistemas de planeacién que aborden explicitamente
la relacion entre la calidad de una medicién fotogramétrica y el costo incurrido en lle-
varla a cabo. Proponemos estudiar la interaccion entre distintos criterios de desempeno
mediante el planteamiento del problema en términos de optimizacién multiobjetivo. La
hipdtesis fundamental que soporta este trabajo es la existencia de un conflicto entre
los objetivos en consideracién. En consecuencia, el proceso de planeacion pasa de ser
una bisqueda de una solucién éptima o satisfactoria, a ser un estudio de las interac-
ciones entre los distintos criterios de desempeno aplicables a la tarea de planeacion.
En este trabajo, la obtencion de configuraciones de observacion 6ptimas es abordada
mediante el paradigma de cémputo evolutivo desarrollando dos propuestas originales.
La primera propuesta adopta una especificacion a posteriori de las preferencias entre
los objetivos y desarrolla una nueva técnica evolutiva multiobjetivo. De esta forma,
la interaccién entre la calidad de la medicién tridimensional, la eficiencia motriz y el
costo computacional de la medicion tridimensional, es estudiada en términos de una
aproximacion al conjunto Pareto de soluciones 6ptimas. La segunda propuesta adopta
una especificacion a priori de las preferencias entre los objetivos y plantea el proceso
de optimizacion en términos de un proceso de coevolucién poblacional. La motivacion
de incorporar un modelo de coevolucion es la de abordar implicitamente la reduccion
del costo computacional de la biisqueda evolutiva para nuestro problema.

Palabras clave: Optimizacién Multiobjetivo, Reconstruccién 3D, Planeaciéon de Sen-
sores, Computo Evolutivo.
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ABSTRACT of the thesis presented by Enrique Dunn Rivera, as a partial re-
quirement to obtain the DOCTOR degree in ELECTRONICS AND TELECOMMU-
NICATTONS. Ensenada, Baja California. September 2006.

Multi-objective Evolutionary Techniques for Camera
Placement in a Vision Based Metrology System

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Thesis director

The optimal planning of sensing actions for a vision based metrology system is an
open problem within the photogrammetry and robot vision communities. The difficulty
of such planning consists in modeling and integrating the multiple optical, geometric and
operational factors involved in the execution of three-dimensional measurement tasks.
This doctoral thesis work investigates the development of planning systems that explic-
itly address the relationship among the quality of a photogrammetric measurement and
the cost incurred in the execution of such measurement. We propose to study the inter-
action among different performance criteria by means of stating the camera placement
problem in multi-objective terms. This proposal is based on the fundamental hypoth-
esis of conflict between the objectives under consideration. Accordingly, the process of
planning is transformed, from being a search for an optimal or satisfactory solution,
into a study of the interactions among the distinct performance criteria applicable to
the planning task. In this work, the attainment of optimal viewing configurations is
approached trough the evolutionary computation paradigm. The first proposal pre-
sented adopts a posteriori specification of preferences among objectives and develops
a novel multi-objective evolutionary technique. In this way, the compromises between
three dimensional measurement precision, motion efficiency and computational cost
are studied in terms of an approximation to the Pareto set of optimal solutions. The
second proposal adopts a priori specification of the preference among objectives and
states the optimization problem in terms of a co-evolutionary process. The motivation
for incorporating a co-evolutionary model is to implicitly address the reduction of the
computational cost associated with the evolutionary search process for our problem.

Keywords: Multiobjective Optimization, 3D Reconstruction, Sensor Planning, Evo-
lutionary Computing.
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Capitulo I

Introduccion

I.1 Planificaciéon de Tareas Fotogramétricas

La medicién precisa de objetos tridimensionales a partir de imégenes fotograficas es
una problematica abordada en distintas disciplinas como la fotogrametria, la vision
por computadora y la visién robética (McGlone, 2004; Tarabanis et al., 1995; New-
man & Jain, 1995). La convergencia entre estas disciplinas, ha permitido el desarrollo
de sistemas de inspeccion visual capaces de ejecutar dicha tarea de medicién con un
alto nivel de automatizacién (Atkinson, 1996). Sin embargo, la automatizacién de la
planeacion del proceso de medicion sigue siendo un problema no resuelto, de relevancia
tanto tedrica como practica (Mason, 1997; Saadatseresht et al., 2004).

La planificacién de tareas de percepcién artificial (i.e. medicién, reconstruccion,
reconocimiento, localizacién) consiste en disefiar una estrategia de adquisicién de
imagenes la cual cumpla, de la manera més econémica, con los niveles de desempeno
impuestos a la tarea considerada (Olague, 2003). Al hablar de una estrategia de
adquisicién de imagenes nos referimos a la determinacién de la geometria de obser-
vacién junto con la especificacién de la manera en que la adquisicién de imdgenes serd
llevada acabo. La dificultad de tal planeacién radica en modelar e integrar los miltiples
factores Opticos, geométricos, numéricos y operacionales que estan involucrados en la
ejecucion de la tarea. Este trabajo de tesis doctoral hace énfasis en el mecanismo de
integracion de estos distintos aspectos dentro de la determinacién de una estrategia de

adquisicion de imagenes satisfactoria.
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Figura 1: Un sistema de inspeccién automatizada. Un robot manipulador en una
configuraciéon Cadmara-Mano tiene la meta de medir el objeto colocado sobre la mesa.

El proceso de medicién fotogramétrica de rango corto estriba en estimar las coor-
denadas espaciales de un conjunto de puntos de interés en una escena a través de un
proceso de triangulacion éptica. La seleccién apropiada de puntos de observacién juega
un papel predominante en la calidad de las mediciones obtenidas (Fraser, 1984). En el
contexto de la fotogrametria, los aspectos de precisién y confiabilidad de las mediciones
son los criterios que determinan la calidad de una medicién. El escenario considerado
en este trabajo es el de un robot manipulador en una configuracién “Camara-Mano”,
con el propésito de medir puntos de interés colocados sobre la superficie de un objeto
tridimensional estatico cuya localizacién y geometria son conocidos. En tal escenario,
la ejecucién de cada adquisicién de imagen requiere que el sensor sea posicionado en
torno al objeto mediante el uso del manipulador. De esta forma, la especificacion de una

estrategia de adquisicién de imagenes requiere determinar la mejor secuencia posible de
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Figura 2: Diferentes Estrategias de Adquisicién de Imdagenes. Izquierda: Marcas de
interés son colocadas en un objeto tridimensional. Centro: Dos diferentes configura-
ciones de observacion. Derecha: Elipsoides de incertidumbre de la reconstruccién de los
puntos de interés.

desplazamientos del sensor que permitan llevar a cabo la tarea de medicion.

I.2 Una Estrategia Optima de Adquisicién de Ima-
genes

La meta de la planificacién de una tarea fotogramétrica es la de obtener una medicién
tridimensional de alta precisién y confiabilidad (Olague, 2002). Sin embargo, la inte-
gracién de mecanismos automatizados de adquisicién de imagenes conduce a considerar
criterios operacionales dentro del proceso de planificaciéon. Tales criterios correspon-
den a las distintas maneras en que puede ser evaluado el uso de la infraestructura de
adquisicién de imagenes. Por ejemplo, la calidad de una medicién fotogramétrica se
evalia en términos del error estadistico de un método riguroso de compensacion de
haces, mientras que la eficiencia motriz de la ejecucién de la adquisicién de imagenes

puede medirse en términos del desplazamiento requerido por el manipulador. Asimismo,



dependiendo del entorno en el cual se desarrolle la tarea de medicién, pueden consi-
derarse factores como el tiempo requerido para el movimiento, el tiempo requerido
para el cémputo, el esfuerzo requerido por el manipulador, el riesgo de colisién del
manipulador con su entorno, entre otros. La importancia relativa de tales criterios de
desempeno depende en gran parte del escenario en consideracién, pudiendo consider-
arse todos en su conjunto, o bien, descartar algiin subconjunto de ellos. La seleccién
y jerarquizacion de los criterios a considerar son aspectos primordiales en el diseno de
una estrategia de adquisicién de imagenes. De esta forma, la existencia de multiples
criterios ofrece el problema de caracterizar apropiadamente el nivel de desempefio del
sistema de medicién. La Figura ?? describe un escenario donde un conjunto de puntos
de interés son colocados sobre la superficie de un objeto tridimensional. La determi-
nacién de un conjunto de puntos de observacién especifica una serie de adquisicién de
imagenes dirigida a la medicion tridimensional de tales puntos de interés. Una configu-
racion valida es aquella que permite la medicion tridimensional de todos los puntos de
interés considerados. Tal escenario sirve para ilustrar los conflictos entre los criterios
de precisién y eficiencia motriz.

La Figura ?? muestra la distribucién geométrica de dos posibles configuraciones de
observaciéon con el correspondiente resultado del proceso de estimacién de incertidum-
bre tridimensional. Estas dos configuraciones son ejemplos opuestos, en los que una
de ellas optimiza la precision de las mediciones realizadas, mientras que la otra opti-
miza el desplazamiento realizado por el manipulador en la ejecucion de la tarea. Las
caracteristicas de una buena geometria de observacién (i.e. convergencia, redundancia
y dngulos de incidencia) son bien conocidas dentro del contexto de la fotogrametria
(Olague, 2002). Sin embargo, aqui seran utilizadas para ejemplificar el conflicto entre
los objetivos de eficiencia y precisién. La configuracion eficiente minimiza el desplaza-

miento del manipulador y ofrece un bajo nivel de precisién en la medicién. Por otro lado,



la configuracion precisa obtiene resultados satisfactorios en términos de incertidumbre
tridimensional mediante una geometria de observacién convergente con una mayor sep-
aracion. En la practica estos ejemplos corresponden a instancias donde cada estrategia
de adquisicién de imagenes estd influenciada solamente por un factor de desempeno,
el cual tiene una preferencia total sobre el otro. Distintas soluciones intermedias entre
estas dos estrategias opuestas corresponden a diferentes niveles de preferencias entre los
factores de desempeiio. Este trabajo estudia diferentes mecanismos mediante los cuales
estas soluciones intermedias pueden ser obtenidas.

A partir de tales premisas surgen las siguientes interrogantes referentes a la natu-

raleza del proceso de planificacién de tareas fotogramétricas:

Tabla I: Prequntas iniciales relacionadas a la planificacion de estrategias de adquisicion
de imdgenes.

1. ;Cuales son y cémo es posible evaluar los objetivos de la planificacion 7

2. ;Cémo caracterizar las interacciones entre tales objetivos?
2.a jEstan en conflicto? 2.b ;Existen dependencias?

3. ;Como es posible plantear el problema de planificacion?

4. ;Que método computacional es apropiado para abordar el problema?

Este trabajo busca responder las interrogantes presentadas en la Tabla 77 mediante
el desarrollo de un marco genérico para el estudio de las interacciones entre los distintos
criterios aplicables al proceso de medicion automatizada. Particularmente, se propone

estudiar tales interacciones a través del paradigma de optimizacién multiobjetivo.



I.3 Optimizacion Multiobjetivo

Los problemas de optimizacién del mundo real cominmente involucran multiples crite-
rios a considerar para la determinacién de una solucién En el paradigma de optimizacién
multiobjetivo, la meta es encontrar soluciones que optimicen de manera concurrente los
distintos criterios de evaluacién definidos para un problema (Ehrgott, 2002). Cuando
estos criterios estan en conflicto, no es posible encontrar una solucién tnica que co-
rresponda al 6ptimo de cada uno de los criterios. En consecuencia, la solucién a un
problema multiobjetivo consiste en encontrar un conjunto de soluciones equivalentes,
las cuales corresponden a los distintos balances entre los criterios a optimizar. Este
conjunto de soluciones es conocido como el conjunto de soluciones 6ptimas Pareto y
describe explicitamente la interaccién entre los objetivos considerados.

Es posible considerar la optimizacién multiobjetivo como una generalizacién de las
técnicas de optimizaciéon de un solo objetivo. Sin embargo, ademéas de la diferencia
en la cardinalidad del conjunto de soluciones éptimas, existen diferencias substanciales
entre tales problemas de optimizacién. Particularmente, la solucién de un problema
multiobjetivo involucra dos aspectos complementarios: la especificacion de preferencias
y la busqueda de soluciones satisfactorias. La manera en que estos aspectos sean in-
corporados al proceso de obtencion de una solucién, determina las caracteristicas de la
metodologia utilizada para resolver el problema (Deb, 2001).

Especificaciéon de Preferencias A Prior:

El enfoque comunmente utilizado consiste en especificar previamente las preferencias
entre los objetivos mediante la formulacion de una funcién criterio la cual relaciona
matematicamente los miiltiples criterios considerados. Esta funcién criterio es subse-
cuentemente optimizada y la solucién correspondiente al valor extremo de dicha funcién

es la solucién optima para nuestro problema. Tal enfoque permite la utilizacion de



técnicas mono-objetivo en su solucién, pero en realidad ofrece una simplificacion del
problema la cual esconde la dificultad de manejar e interpretar las interacciones entre
los criterios.

La principal desventaja de tal enfoque es el sesgo incorporado al proceso de busqueda
debido a las caracteristicas de la funcién criterio seleccionada. En términos generales,
es dificil determinar un mecanismo para combinar miltiples criterios (definidos posi-
blemente sobre distintas unidades y escalas), el cual incorpore de manera explicita las
distintas preferencias entre los objetivos. Esta dificultad es amplificada debido a que
en la practica tales preferencias son cominmente dependientes de factores externos
no incluidos en los criterios que definen el problema multiobjetivo. Adicionalmente,
es posible que para ciertos problemas multiobjetivo, la descripcion matematica de la
funcion criterio adoptada reduzca el conjunto de soluciones alcanzables mediante un
proceso de optimizacion.

Especificacién de Preferencias A Posterior:

Un enfoque mas general en la solucion de problemas multiobjetivo consiste en buscar
aquellas soluciones que describen explicitamente la interaccion entre los criterios y en-
tonces determinar las preferencias entre los objetivos a partir del conocimiento de estas
soluciones. De esta forma, las preferencias son determinadas implicitamente por un
agente externo al proceso de bisqueda. En la practica tal agente externo es general-
mente un usuario el cual se confronta con una aproximaciéon al conjunto de soluciones
optimas Pareto, a partir de las cuales lleva a cabo un proceso de seleccién basado en
sus preferencias individuales.

Es importante enfatizar el caracter individual de tales preferencias, dado que las
soluciones optimas obtenidas son equivalentes en términos de los criterios estudiados.
Invariablemente, la especificacién de estas preferencias es una tarea subjetiva. La ven-

taja de hacerlo bajo dicho enfoque es que las preferencias son determinadas a partir



del conocimiento de un conjunto de soluciones alternativas. La principal desventaja de
tal enfoque consiste en la dificultad de desarrollar un método computacional capaz de

obtener una aproximacion al conjunto de soluciones éptimas Pareto.

I.4 Objetivos de la Investigacion

Este trabajo de tesis doctoral investiga el desarrollo de sistemas de planeacién que
aborden explicitamente la relacién entre la calidad de una medicién fotogramétrica y el
costo incurrido en llevarla a cabo. De esta forma, el proceso de planeaciéon pasa de ser
una bisqueda de una solucién éptima o satisfactoria, a ser un estudio de las interacciones
entre los distintos criterios de desempeno aplicables a la tarea de planeacién.

Los objetivos generales de este trabajo son:

1. Plantear el problema de posicionamiento de camaras en términos de optimizacion

multiobjetivo y desarrollar metodologias capaces de resolverlo.

2. Estudiar las interacciones entre los distintos criterios de desempeno involucrados

en la operacién de un sistema de inspeccién visual automatizada.

3. Desarrollar un sistema funcional de inspeccién automatizada aplicando técnicas

fotogramétricas en el proceso de reconstruccién tridimensional.

I.5 Solucion Propuesta

En este trabajo la caracterizacion del desempeifio de nuestro sistema de inspeccién

automatizada se realiza en términos de los siguientes objetivos:

o Minimizar la Incertidumbre de la Medicidn Tridimensional. La triangulacion
optica mediante un ajuste de minimos cuadrados permite la estimacién de la in-

certidumbre tridimensional mediante el andlisis de la informacién de covarianza.



Tal andlisis de incertidumbre es bien conocido y se utiliza en este trabajo dentro
de un proceso fotogramétrico de compensacién por haces, asi como en un pro-
ceso de estimacién de incertidumbre basado en el andlisis propuesto por Olague

y Mohr (2002).

o Minimizar el Movimiento Requerido. La ejecucién de la adquisicién de imagenes
correspondiente a una configuracion de muiltiples camaras, requerird un costo

operacional relacionado con el movimiento del manipulador.

o Minimizar el Numero de Imdgenes. El proceso de medicién basado en ajustes
fotogramétricos de alta precisién es computacionalmente demandante, esto puede

restringir su aplicabilidad en sistemas de operacién en linea.

La hipétesis fundamental que soporta este trabajo es la existencia de un conflicto
entre los objetivos en consideracion. A partir de esta hipdtesis se propone estudiar
la interaccion entre estos distintos criterios de desempeno mediante el planteamiento
del problema en términos de optimizaciéon multiobjetivo, mientras que la bisqueda de
soluciones 6ptimas es abordada mediante el paradigma de cémputo evolutivo. Dentro
de este contexto se desarrollan dos distintas métodologias para resolver el problema de

optimizacion:

e La primera propuesta adopta una especificacion a posteriori de las preferencias
entre los objetivos y desarrolla una nueva técnica evolutiva multiobjetivo. De esta
forma, los balances entre la calidad de la medicién tridimensional, la eficiencia
motriz y el costo computacional de la medicion tridimensional, son estudiados a

través de una aproximacion al frente Pareto.

e La segunda propuesta adopta una especificacion a prior: de las preferencias entre

los objetivos y plantea el proceso de optimizacién en términos de un proceso
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de coevolucién poblacional. Mediante la combinacién de miltiples criterios en
una sola funcién de utilidad es posible aplicar directamente técnicas estandar
computo evolutivo en la busqueda de una unica solucién 6ptima. La motivacion de
incorporar un modelo de coevolucion es la de abordar implicitamente la reduccion

del costo computacional de la busqueda evolutiva.

1.6 Contribuciones

Las aportaciones de este trabajo pueden considerarse en cuatro ambitos distintos:

e Se brinda una nueva conceptualizacién del problema de planificaciéon de tareas fo-
togramétricas en tefminos de la optimizaciéon multiobjetivo. Trabajos previos en
el diseno de estrategias de adquisicién de imagenes abordan el problema de con-
siderar multiples criterios mediante el uso de una combinacion lineal de criterios.
Al plantear el problema en términos de optimizaciéon multiobjetivo, se propone
un marco genérico para el estudio de las interacciones entre los distintos objetivos

involucrados en la especificacién de una estrategia de adquisicién de imagenes.

e Se propone una nueva metodologia de optimizacién basada en el concepto de
coevoluciéon. Dicha propuesta estudia el desarrollo de mecanismos de optimizacién
evolutiva que hagan uso eficiente de las propiedades de bisqueda estocastica y
concurrente. La idea central consiste en obtener la soluciéon a un problema de
optimizacion a partir de la evolucién de sus componentes. Cada componente
representa una solucién parcial al problema original y es mediante un proceso de
coevolucion que tales soluciones parciales son modificadas y finalmente agregadas
para formar una solucién total al problema. La principal ventaja de tal enfoque
radica en la la reduccién en términos de costo computacional en comparacién con

un método candénico de optimizacién evolutiva.
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e Se propone una nueva metodologia de optimizacién multiobjetivo la cual incor-
pora el concepto de bisqueda dirigida mediante una parametrizacién especial del
espacio de criterios. Esta parametrizacion es utilizada junto con los conceptos de
elitismo y asignacién de rango poblacional para converger de manera uniforme-

mente distribuida hacia el conjunto de soluciones 6ptimas Pareto.

e Se integra un sistema experimental de medicién tridimensional mediante la com-
binacion de técnicas fotogramétricas y técnicas de vision por computadora. El
sistema utiliza una infraestructura robética consistente de un robot manipulador
en una configuracion Camara-Mano y realiza un ajuste fotogramétrico riguroso

basado en un método de compensacién por haces (Brown, 1958).

I.7 Organizacién del Documento

El segundo capitulo aborda la descripcién de los criterios utilizados para la tarea de
medicién tridimensional a partir de un enfoque fotogramétrico. En dicho capitulo se
presenta inicialmente una discusion sobre el papel de la planificacién dentro de los
campos de la fotogrametria y la vision por computadora. Asimismo, se presentan los
modelos de reconstruccion tridimensional utilizados en este trabajo. En particular, se
describe el modelo utilizado dentro del método fotogramétrico de compensacion por
haces, asi como el modelo propuesto en el trabajo de Olague y Mohr (2002) para la
estimacion de la incertidumbre tridimensional.

El tercer capitulo introduce antecedentes y conceptos preliminares del area de opti-
mizacion multiobjetivo. La discusién trata sobre definiciones basicas y presenta algunas
de las técnicas utilizadas para la solucién de problemas multiobjetivo. Los conceptos
aqui presentados son utilizados en el siguiente capitulo para desarrollar una nueva

técnica evolutiva de optimizacion multiobjetivo.
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El cuarto capitulo describe una técnica evolutiva multiobjetivo la cual integra con-
ceptos de busqueda evolutiva con los conceptos de busqueda direccionada encontrados
en el drea de programacion matematica. La descripcién de la nueva técnica es com-
plementada con una serie de experimentos preliminares que muestran su efectividad
al comparar resultados con técnicas del estado del arte de la optimizacién evolutiva
multiobjetivo.

El quinto capitulo presenta la aplicacién de técnicas multiobjetivo a la solucién del
problema de posicionamiento de cdmaras para tareas fotogramétricas. Inicialmente se
describen los criterios a optimizar y las consideraciones involucradas en la adaptacion
de técnicas evolutivas a nuestro problema. A partir de estas premisas se presentan
una serie de experimentos para diferentes escenarios de planificacion. Los resultados
obtenidos ejemplifican la utilidad de la técnica desarrollada en el capitulo anterior.

El sexto capitulo desarrolla una técnica coevolutiva para la solucién del problema
de posicionamiento de camaras. La descripcién de esta nueva técnica involucra la
integracién de conceptos bien conocidos dentro del contexto de los algoritmos genéticos,
junto con nuevos mecanismos evolutivos desarrollados especialmente para hacer un uso
eficiente del proceso de bisqueda evolutiva. Los resultados experimentales presentados
muestran que tal técnica permite obtener soluciones éptimas utilizando solamente una
fraccion del costo computacional requerido por una técnica evolutiva canonica.

El séptimo y ultimo capitulo presenta las conclusiones del trabajo de tesis, junto

con una discusién de sus posibles extensiones y trabajo futuro.
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Capitulo 11

Medicion Tridimensional a Partir
de Fotografias

La reconstruccién tridimensional se entiende como la obtencién de un modelo de la
escena en observacion. En el caso més sencillo el modelo puede ser un conjunto de
puntos. Modelos mas sofisticados pueden producir un modelo de la superficie tridimen-
sional. La tarea de vision abordada en este trabajo es la medicion de alta precision de
un objeto tridimensional a partir de imédgenes digitales. El objetivo de la medicién es
obtener las coordenadas espaciales de un conjunto de puntos de interés colocados sobre
la superficie del objeto en observacion. Tales coordenadas espaciales son obtenidas a
partir de un proceso de triangulacion 6ptica a partir de observaciones redundantes. La
estimacién de la precisiéon de una medicién consiste en obtener una caracterizacién de
la incertidumbre de nuestros resultados. Diferentes modelos de incertidumbre pueden
ser aplicados al proceso de medicién. La eleccién de un modelo depende de los reque-
rimientos cualitativos y computacionales de la tarea de medicion. En este capitulo se
presentan dos distintos modelos: uno correspondiente al drea de fotogrametria (Brown,
1958) y otro perteneciente a la visién por computadora (Olague & Mohr, 2002). El
primer modelo corresponde a un método riguroso de medicion utilizado para llevar a
cabo las mediciones en un entorno experimental. El segundo modelo ofrece una apro-
ximacion computacionalmente eficiente la cual es 1til para llevar cabo un proceso de

diseno de redes fotogramétricas basado en la simulacion.
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Figura 3: Imagen de una escena.

II.1 Medicion Tridimensional a Partir de Imagenes

La obtencién de informacién tridimensional de una escena a partir de imagenes es uno
de los problemas mas importantes dentro de la visiéon por computadora, existiendo
diversos paradigmas para su solucién. Entre los paradigmas mdas importantes podemos
nombrar Estructura a Partir de Movimiento (Fermiiller y Aloimonos, 1998), Estructura
a Partir de Contornos (Blake e Isard, 1998), Estructura a Partir de Sombreado (Horn
y Brooks, 1989), Estructura a Partir de Textura (Forsyth, 2002), asi como el uso de
sensores de rango de alcance ! (Pito, 1999). Uno de los paradigmas méas extensamente
estudiados es el de la geometria de miltiples vistas basado en un modelo de camara
proyectiva (Hartley y Zisserman, 2000; Faugeras, 1993). Dentro de este contexto se ha
logrado desarrollar una teoria solida sobre la relacién existente entre una escena y sus
proyecciones sobre un plano. En esta seccion se presenta un bosquejo de la problematica
de reconstruccion tridimensional de puntos en una escena.

Una imagen fotografica, como la mostrada en la Figura 7?7, nos brinda mucha infor-

macion sobre una escena. Sin embargo, no la suficiente para realizar una reconstruccion

!del inglés Range Scanner
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Figura 4: Proyeccién de un punto a lo largo de su linea de visién.

tridimensional de la misma (al menos que se realicen una considerable cantidad de su-
posiciones respecto a la estructura de la escena). Esto se debe a la naturaleza del
proceso de formacién de imagenes, el cual consiste en una proyeccién de una escena
tridimensional hacia un plano de imagen bidimensional. Durante este proceso se pierde
la informacién respecto a la profundidad de la escena. El punto tridimensional cor-
respondiente a un punto especifico de la imagen estd restringido a su linea de vision
asociada. A partir de una sola imagen no es posible determinar en que punto de esta
linea se encuentra el punto tridimensional, véase la Figura ??. En el caso que dos (o
mads) imédgenes estén disponibles, entonces el punto tridimensional puede ser obtenido
en la interseccién de las dos lineas de vision, véase la Figura ??. Este proceso es llamado
triangulacion y serd la base del proceso de reconstruccién utilizado en este trabajo.

A pesar de la sencillez conceptual del proceso de triangulacion su aplicacién requiere
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Figura 5: Reconstrucciéon de un punto tridimensional mediante triangulacién.

ciertas consideraciones:
e Correspondencia de puntos en la imagen
e Posicion relativa de la camara para las distintas fotos
e Relacion entre los puntos de la imagen y la correspondiente linea de vision

La relacién entre los puntos de la imagen y su linea de visién estd dada por el
modelo de cdmara utilizado. La comprension de estos factores ha dado pauta a estu-
diar problemas como la calibracién de cdmaras (Tsai, 1986; Faugeras y Toscani, 1987),

el registrado y empatamiento de imdgenes (Shao, 1999), la deteccién de puntos de
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interés (Schmid, [1997,2000]; Trujillo 2006), derivar distintos modelos de proyeccién
(afin, perspectiva débil, perspectiva completa) (Faugeras, 1995). Los tltimos afios han
presentado importantes avances en cada uno de estos aspectos. Incluso, recientes tra-
bajos ofrecen la posibilidad de obtener modelos tridimensionales de escenas a partir de
miltiples imdgenes (Pollefeys et al., 2000). Sin embargo, la obtencién de mediciones
tridimensionales de alta precision es un problema que no ha recibido una gran impor-
tancia dentro la comunidad de visiéon por computadora. No es asi en la Fotogrametria

donde es un tema principal y sumamente dificil, el cual ha sido estudiado extensamente

desde el siglo XIX.

I1.2 Fotogrametria y Vision por Computadora

Desde su inicio, la fotogrametria ha usado técnicas fotograficas para obtener infor-
macién métrica de objetos. Tal estudio se ha fundamentado en principios matematicos
y fisicos aplicados al proceso de la interpretacion precisa de imdgenes fotograficas. Para
medir las imdgenes se construyeron instrumentos andlogos de precisién mecdnica. Im-
pulsada por el rapido desarrollo de la tecnologia digital, la fotogrametria también ha
sido aplicada a imagenes digitales, las cuales pueden ser generadas desde un escaner,
o bien, directamente de camaras digitales. El cambio a un entorno digital ha gener-
ado un renovado interés en su investigacién y en el desarrollo de tecnologias requeridas
para su desempeno. Su campo de aplicacion abarca desde sistemas de sensado remoto
usados para mapeo (fotogrametria aérea) hasta aplicaciones de inspeccién industrial y
arquitecténica (fotogrametria de rango corto).

Tanto la visiéon por computadora como la fotogrametria representan campos de
investigacion activos con fundamentos teéricos sélidos. La visiéon por computadora ha
estado relacionada intimamente con las ciencias de la computacién y en consecuencia

posee una fuerte influencia de la inteligencia artificial. Dicha influencia es evidente en
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las metodologias utilizadas en la solucién de problemas (redes neuronales, légica difusa,
etc.), asi como en el dominio de aplicacién (interfaz humano-computadora, inspeccién
auténoma, navegacién vehicular). Por otro lado, la fotogrametria es considerada como
una actividad especializada la cual generalmente es llevada a cabo por profesionales
experimentados con extensos conocimientos en el drea. Incluso, debido a su alto grado
de complejidad es considerada por sus practicantes como una ciencia y al mismo tiempo
un arte. Sin embargo, estos campos comparten problemas comunes, los cuales gene-
ralmente son resueltos mediante enfoques muy distintos.

Tal diferencia de enfoques se origina de los distintos objetivos presentes en cada una
de las disciplinas: la fotogrametria busca obtener mediciones con la mayor precisién
posible, mientras que la visién persigue brindar capacidades de percepcién visual a un
sistema computacional. Esta discrepancia es reflejada en los requisitos de las tareas a
realizar, véase la Figura 77.

Adicionalmente, la rigurosidad matematica de los procesos fotogramétricos requiere
la obtencién de una considerable cantidad de informacién respecto a la escena en obser-
vacién. Tal informacién es obtenida mediante procesos de alta precision, los cuales gene-
ralmente involucran intervencién humana. Esta situacién contrasta con el paradigma
de automatizacién perseguido en la visiéon por computadora. En los sistemas de vision,
dicha reduccion de requerimientos generalmente se logra a expensas de la perdida de
exactitud debido a las suposiciones adoptadas. Un aspecto de indole practico en lugar
de conceptual es el alto grado de sensibilidad de los ajustes fotogramétricos respecto
a la calidad de la informacion de entrada. Es necesario proporcionar aproximaciones
tridimensionales, mediciones sobre las imédgenes y datos de calibracién con un alto grado
de exactitud. De lo contrario, debido a la naturaleza no lineal de los procesos de com-
pensacion por haces, es posible que los métodos numéricos utilizados no converjan a un

resultado util.
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Figura 6: Discrepancia conceptual entre visién por computadora y fotogrametria.

A pesar de estas discordancias, la incorporacién de sistemas de vision dentro de
entornos automatizados de produccién, asi como la tendencia al aumento del nivel de
automatizacion de los proyectos fotogramétricos, puede reunir estas distintas dreas de
una manera complementaria. Esta concordancia origina lo que es conocido como Vision
Fotogramétrica, véase la Figura ?7?7. En este trabajo se estudia la posibilidad de incor-
porar técnicas de visién e inteligencia artificial dentro del contexto de la fotogrametria
digital (Olague & Dunn, 2006). Asimismo, se abordard la automatizacién del proceso
de sensado mediante el uso de un robot manipulador equipado con una cdmara digital.
El uso de tales dispositivos en sistemas de visién ha sido el tema de estudio por la Vision
Activa. Sin embargo, su incorporacién dentro de tareas de fotogrametria de rango corto

no ha recibido la atencién que su importancia haria suponer.
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I1.3 La Importancia de la Planificaciéon en el Pro-
ceso de Medicion

El nivel de automatizacién alcanzado en la fotogrametria de rango corto ha permitido
la integracion exitosa de sistemas de medicién visual a ambientes industriales (Fraser,
1997; Ganci and Handley, 1998). Los avances en las tecnologias involucradas en los
procesos fotogramétricos ha reducido en gran parte la necesidad de intervencién hu-
mana en la etapa de medicién sobre las imdgenes y determinaciéon de la orientacién
de las cAmaras. Sin embargo, la determinacién de un sistema coordenado 6ptimo, una
geometria de observacién para una configuraciéon de cdmaras, asi como el mejoramiento
de una configuracién mediante la inclusién de puntos y/é cdmaras adicionales, siguen
siendo problemas abiertos dentro del campo de la fotogrametria (Olague & Dunn, 2006).
Estos aspectos son abordados dentro del Disenio de Redes Fotogramétricas siguiendo el
ampliamente aceptado esquema de clasificacién propuesto por Grafarend (1974). Dada
la importancia practica de estos problemas, la automatizacion de la etapa de redes
fotogramétrica esta recibiendo un renovado interés por la comunidad fotogramétrica
(Fraser, 1996; Mason, 1995a, b; Olague, 2002b; Saadatseresht et al., 2004, 2005).

El problema de diseno de redes fotogramétricas es normalmente planteado de la
siguiente manera: dados los niveles de calidad requeridas (i.e. precisién, confiabilidad)
de un conjunto de parametros a ser estimados, encontrar el conjunto de mediciones
que alcanzaran esto con el menor costo. Actualmente es ampliamente aceptado que
el proceso de disenar una red fotogramétrica debe realizarse a través de simulacion.
Una configuracion ideal seria aquella que obtenga el maximo nivel de calidad con el
menor costo posible. Es importante tener presente que actualmente se considera que
la relacion entre el costo de un diseno y el nimeros de cdmaras ha sido practicamente
eliminada (Saadatseresht et al., 2004). Es decir, los avances en las capacidades de

cémputo, permiten llevar a cabo el ajuste numérico de un proceso de compensacion por
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haces incluso en computadoras portatiles. Circunstancia muy distinta a la existente en
los tiempos en que tales modelos de ajuste fotogramétrico fueron planteados por Brown
(1958). Sin embargo, el costo computacional de llevar a cabo el disefio de una red
fotogramétrica depende en gran parte de la estrategia utilizada para su automatizacion.

Desde un punto de vista préactico el disefio de redes fotogramétricas es realizado
en su mayor parte por fotogrametras expertos. Se utiliza conocimiento especializado
para determinar el posicionamiento de camaras, el posicionamiento de las fuentes de
iluminacién y el posicionamiento de los puntos de interés. Finalmente el experto ejecuta
un programa el cual realiza el ajuste numérico correspondiente a los datos de mediciones
sobre las imagenes y estimaciones de los parametros a ajustar. Los resultados son ana-
lizados para determinar si se encuentren dentro de los niveles de desempeno deseados.
En caso de ser necesario, se verifica la existencia de errores y repite el proceso realizando
ajustes a la configuracion hasta que los niveles deseados son alcanzados. Asi pues, aun
cuando la fotogrametria es una técnica madura para el mapeo y medicién, es valido decir
que existen aun oportunidades de aumentar el nivel de automatizacién. De esta forma,
el disefio de redes fotogramétricas sigue siendo un tema especializado y poco comin
el cual requiere de maestria. Por otro lado, el diseno de redes fotogramétricas para
el caso de un sistema de inspeccion automatizado necesita considerar nuevos aspectos
como pueden ser: planeacién de movimientos, reconocimiento y localizacién de objetos,
control de la camara, entre otros. Todos estos factores pueden ser determinantes en
el éxito o fracaso del proyecto fotogramétrico. De tal suerte que el diseno de una red
fotogramétrica es un aspecto crucial que no debe ser menospreciado (Olague & Dunn,
2006).

La falta de un uso extenso del diseno de redes fotogramétricas dentro de la comu-
nidad de la fotogrametria puede ser atribuido a la complejidad inherente al diseno y

a sus altos costos computacionales. Tal diseno requiere un razonamiento espacial que
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considere las caracteristicas geométricas del objeto y el modelo matemadtico de la tri-
angulacién 6ptica. Tal razonamiento no es trivial y ha sido el tema de investigaciones
muy diversas. Por ejemplo, el trabajo de Mason (1997), soluciona el problema del posi-
cionamiento de camaras incorporando considerable conocimiento a prior: dentro de un
sistema experto. De esta manera, un conjunto de heuristicas basadas en la teoria de
las redes genéricas es utilizada para modelar el proceso de toma de decisiones. Por
otro lado, el trabajo de Olague y Mohr (Olague & Mohr, 2002a) utiliza un enfoque
de computo evolutivo, desarrollando un criterio basado en el fenémeno de propagacion
de error, el cual fue posteriormente extendido para considerar el método de compen-
sacién por haces (Olague, 2002b). De esta forma, el razonamiento espacial requerido es
llevado a cabo mediante un sistema adaptivo basado en meta-heuristicas estocasticas
que brindan resultados competitivos con los obtenidos por expertos humanos. Recien-
temente, el trabajo de Saadatseresht et al. (2004) aborda el problema de mejorar una
red fotogramétrica ya existente mediante el posicionamiento de estaciones de sensado
adicionales, basandose en lo que los autores denominan “modelado de prediccion de in-
certidumbre de visibilidad”. Este nuevo modelado esta basado en el concepto de esferas
de incertidumbre de la visibilidad. Este concepto es utilizado para predecir los puntos
en el espacio de sensado que brindan una mejora en términos de precision. Todos los
trabajos anteriormente mencionados dan atencién especial a la utilidad de enfoques
rigurosos como el método de compensacion por haces en la caracterizacion de la calidad
de una red fotogramétrica. Particularmente, los trabajos de Fraser (1987) y de Olague
& Mohr (2002a) han abordado la simplificacién del modelo matemético con el propésito
de simplificar el diseno de la red.

Los trabajos mencionados se enfocan a resolver diferentes aspectos del problema
de medicion tridimensional dentro del contexto de la fotogrametria. Sin embargo, el

estudio de sistemas de planificacién para tareas generales de percepcién artificial es
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llevado a cabo en diversas disciplinas. En las dreas de visién robédtica y visién por
computadora, el problema es abordado bajo el término de planificacion de sensores.

Un bosquejo de la investigacién en esta drea se presenta en la siguiente seccidn.

I1.4 Sistemas de Seleccion de Puntos de Obser-
vacion

La planeacion de sensores es un campo de investigacion emergente el cual estudia el
desarrollo de estrategias de adquisicion de imagenes para tareas de vision por com-
putadora (Tarabanis et al., 1995). El propésito de tal planeacién es determinar, de la
manera mas autéonoma posible, un grupo de acciones de sensado las cuales lleven al
cumplimiento de los objetivos de la tarea de visién. Esto es importante porque hay
entornos (i.e. ambientes dindmicos con restricciones fisicas y temporales) y tareas (i.e.
exploracién de una escena, reconstruccién de alta precisién) donde la especificacién de
una estrategia de sensado adecuada no es evidente. En particular, un planificador debe
hacer consideraciones que requieren complejos razonamientos espaciales y temporales,
basandose en un conjunto de modelos matematicos dependientes de los objetivos de la
tarea de visién (Miura e Ikeuchi, 1998). Consecuentemente, surgen problemas numéricos
y combinatorios, los cuales presentan a su vez diversas oportunidades de investigacion.
Este trabajo propone plantear tales problemas en términos de optimizacién y aplicar
metodologias de Cémputo Evolutivo en su solucion.

El problema de la inspeccién visual de un objeto tridimensional requiere de la ob-
tencién de miltiples imdgenes desde diferentes puntos de observacién (maxime si el in-
terés es obtener un reconstruccién de alta precisién). Este requisito exige al planeador
tomar en cuenta las restricciones asociadas a un sistema de maultiples vistas, véase

la Tabla ??. Al considerar la incorporacion de un manipulador el cual controle el
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Tabla II: Restricciones sobre puntos de observacion.

Restriccion Descripcion

Visibilidad Caracteristicas de interés se encuentran libres de oclusion por
algin objeto en la escena.

Resolucion El tamano de la representacion de una caracteristica en la
imagen es adecuada para la tarea de vision.

Enfoque La caracteristica aparece con nitidez apropiada para la tarea
de vision.

Campo de obser- Las caracteristicas aparecen dentro de los limites de visibili-
vacion dad del sensor.

movimiento del sensor, se deben respetar las restricciones operacionales del manipu-
lador, asi como las impuestas por la celda de trabajo. Esto debe realizarse mientras
se persigue la satisfaccion de los requisitos de la tarea de vision, los cuales aportan
restricciones adicionales.

El enfoque adoptado en el diseno de un conjunto de puntos de observacién para un
objeto, depende en gran parte de la informacién previa que se tenga respecto al entorno

de trabajo. En base a esta informacion pueden identificarse dos diferentes escenarios:

1. Determinar un conjunto de puntos de observacién antes de empezar la tarea de

vision.
2. Plantear la planeacion como un proceso interactivo de sensado y analisis.

Nuestro interés es obtener medidas de alta precisién, para lo cual generalmente se
cuenta de antemano con descripciones geométricas de la escena. En la siguiente seccién
se presentan distintos trabajos que contemplan la integracién de un robot manipulador,
categorizando los trabajos en base al escenario de la tarea a realizar. Esta descripcién no
pretende ser exhaustiva, en vez de eso se presentan trabajos de investigacién relevantes

en el area de planeacion de sensores.
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I1.4.1 Sistemas Basados en Informacion Geométrica

El desarrollo de sistemas de visién para la inspeccién y verificacién automatizada, debe
considerar el problema de planificacién de puntos de observacién de acuerdo a las carac-
teristicas de la celda de trabajo. La mayoria de los enfoques proponen plantear el
problema en términos de optimizacién o satisfaccién de restricciones. Los trabajos
presentados a continuacion abordan estos aspectos de manera distinta.

El sistema EPOCA desarrollado por Olague (Olague, 1998) resuelve el problema
de la colocacién 6ptima de camaras, con el objetivo de obtener mediciones tridimen-
sionales de alta precisiéon. La metodologia propuesta divide el problema en dos partes
principales. La primera es dedicada a un modelo analitico de error a partir del cual
se deriva un criterio, esto se explicé en la Seccién II.4. El criterio elegido es el ele-
mento mayor de la diagonal extraida de la matriz de covariancia, la cual se basa en
el fenémeno de propagacion de error. La segunda parte consiste en el desarrollo de
un método de optimizacién global, el cual minimiza el criterio. Debido a la oclusién
de puntos, causada por diferentes restricciones, el problema presenta discontinuidades,
lo cual lleva a aspectos combinatorios en el proceso de optimizaciéon. Estas restric-
ciones son incorporadas naturalmente a la metodologia de algoritmos genéticos. El
sistema es un proceso dindmico donde el estado global emerge mediante coevolucién
a través del comportamiento e interaccién de las “células” que estan relacionadas por
coadaptacién. De esta forma el sistema EPOCA produce exitosamente disefios de redes
fotogramétricas semejantes a los utilizados por los fotogrametras para el caso de varios
planos adyacentes y objetos complejos.

El sistema CONSENS desarrollado por Mason (Mason y Griin, 1995) propone un
enfoque de sistemas expertos para automatizar el disefio configuraciones de miiltiples

sensores. Bajo esta metodologia se utilizan las estrategias, modelos matematicos y
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consideraciones heuristicas utilizadas por fotogrametristas experimentados. Tal tra-
bajo estd fundamentado en la teoria de redes genéricas desarrollada en el drea de fo-
togrametria. De esta forma, al basarse en el método de compensacién por haces para
el proceso de triangulacién, el énfasis reside en obtener una alta precisién en la re-
construcciéon tridimensional del objeto en observacién. En consecuencia, tal sistema
es capaz de disenar configuraciones para tareas de inspeccién basandose en un modelo
CAD del objeto y de su ambiente de trabajo.

El sistema HEAVEN desarrollado por Sakane et al., (1992) es un ejemplo en el cual
se estudia la colocacion de una cdmara montada en el extremo de un robot, asi como el
posicionamiento de fuentes de iluminacion. El espacio de bisqueda de la colocacion de
las cAmaras es discretizado y reducido a la superficie de una esfera circundante al objeto.
Dicha superficie es segmentada en celdas triangulares de manera recursiva. El conjunto
de puntos de observacion obtenido por el sistema se encuentra en las celdas que estén
dentro del espacio de trabajo del robot manipulador y brinden la mejor visibilidad del
objeto. Aspectos como la colocacion de fuentes de iluminacién y oclusion visual del
objeto, son considerados en la determinacién de puntos de observacion. Este sistema se
basa en la estrategia de generar y probar, desarrollando criterios para la confiabilidad
de la configuracion, asi como consideraciones de angulo de incidencia. Estos criterios
son combinados en un criterio global y la configuraciéon que maximice tal criterio es
seleccionada. Este trabajo incorpora tanto restricciones de la tarea visual como las
correspondientes a la operacién del robot manipulador.

El sistema MVP desarrollado por Tarabanis et al., (1995) considera la planificacién
de puntos de observacién de un manipulador para llevar a cabo tareas de inspeccion o
monitoreo (i.e. controlar remotamente un segundo robot manipulador). El planificador

determina automaéaticamente los parametros de un sensor, de manera que cumplan con
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restricciones de visibilidad, resolucion, distorsién perspectiva y enfoque. En este tra-
bajo, en lugar de discretizar el espacio de busqueda, las restricciones son expresadas
como funciones analiticas y el problema es planteado en términos de optimizacién. Para
ello, se define el concepto de punto de observacion generalizado, el cual involucra ocho
parametros que describen la posicién y orientacion del sensor, su distancia al objeto,
su distancia focal y apertura del lente. Este trabajo fue extendido por Abrahms et al.,
(1993) para trabajar en ambientes dindmicos.

El trabajo desarrollado por Triggs y Laugier (1995) considera restricciones del espa-
cio de trabajo de un robot equipado con una camara. El objetivo es realizar tareas de
inspeccién automatica dentro de ambientes de trabajo complejos. El sistema es capaz
de encontrar puntos de observacién cercanos al 6ptimo de manera heuristica, asi como
de ordenar y planear la ruta a seguir por el manipulador. La calidad de cada punto
de observacion es analizada y se le asigna un valor numérico. Este valor consiste en
la suma de valores ponderados, obtenidos a partir de la evaluaciéon de aspectos como
accesibilidad del manipulador, visibilidad de la escena en general y del objeto en par-
ticular, movilidad del manipulador e interferencia del entorno con el robot. De esta
forma, la determinacion de puntos de observacion apropiados es planteada en términos
de optimizacién, desedndose un método de biusqueda global con el fin de buscar un
minimo en el espacio de busqueda completo. Los autores desarrollan una técnica de op-
timizacién global, la cual llaman mdzima ganancia esperada. Dicha técnica estd basada
en una descomposicion recursiva del espacio de busqueda y utiliza teoria de decisiones
y modelos probabilisticos del comportamiento de funciones, para escoger una posicién
o6ptima para cada muestreo de la funcién a optimizar.

En el trabajo de Roberts y Marshall (1997) también se utiliza un sistema de visién
de un solo robot; su enfoque fue hacia reconocimiento de objetos tridimensionales. Los

autores presentan una metodologia para seleccionar una cantidad minima de puntos de
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observacion, los cuales brinden visibilidad adecuada a cada una de las caras de objetos
poliédricos. El sistema toma como entrada una descripcién geométrica del entorno y
del objeto, asi como una descripcion de la configuraciéon de la celda de trabajo. El
planificador primero agrupa caras pertenecientes al objeto que compartan una region
de visibilidad, es decir, que puedan ser observadas desde un mismo punto. Se adopta
una heuristica voraz, la cual forma grupos excluyentes del mayor tamaiio posible, hasta
que todos las caras del objeto sean consideradas. Dentro de cada region de visibilidad se
selecciona el punto de observacion que minimiza el &ngulo de incidencia respecto a todas
las rectas normales de las caras observadas desde ese punto. Esta metodologia permite
incorporar restricciones de visibilidad dentro de un ambiente complejo, mediante una
representacion eficiente del espacio de bisqueda. En este trabajo se hace la suposicién
fundamental de que el manipulador cuenta con la suficiente movilidad para alcanzar
cualquier postura de observacion respecto al objeto. Sin embargo, la consideracion de
restricciones operacionales de un manipulador, es un aspecto de primordial importancia
dentro de la planeacion, el cual debe ser considerado.

Recientemente, Yang et al. (2001) presentan un sistema para la planeacién de sen-
sores para la inspeccion visual activa tridimensional dentro de ambientes de manufac-
tura. Tal planificacién considera los errores de cuantizacién (discretizacién producida
por el CCD) y los errores de desplazamiento de un sistema de visién activa. La combi-
nacién de las funciones de densidad de estos errores es utilizada como criterio dentro de
un proceso de optimizacién. Las aspectos de resoluciéon, enfoque, visibilidad y campo
de observacién son incorporadas dentro de la optimizacién como restricciones. Se uti-
liza un algoritmo genético para tal optimizacién, de forma que la configuracién de los
sensores producird la menor magnitud de error al mismo tiempo que cumple con las

restricciones de los sensores. Este trabajo identificé las ventajas del uso de técnicas
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evolutivas en el proceso de planificacién de sensores. En tal trabajo se propone y de-
sarrolla un nuevo modelo de incertidumbre tridimensional. En contraste, en nuestro
trabajo se aplican modelos bien conocidos y ampliamente aceptados para llevar a cabo
la tarea de medicion.

El trabajo de Sheng (2002) aborda el problema de automatizar el proceso de in-
speccién dentro de un entorno de manufactura automotriz. El autor desarrolla un
sistema de planeacién de sensores basado en informacién geométrica y un planificador
de movimientos 6ptimos para un robot manipulador con una configuracién “cdmara en
mano”. Las superficies complejas son descompuestas en miltiples parches que satis-
facen ciertas caracteristicas geométricas. A partir de esta discretizacion el problema
de planeacion de sensores se plantea como un problema de particion de conjuntos.
Restricciones cinematicas del manipulador son incorporadas a la planeacién de forma
que los puntos generados son “bien comportados” desde un punto de vista cinematico.
Adicionalmente el autor presenta el concepto de “Caja Delimitante”, mediante el cual
representa las restricciones como visibilidad y enfoque, con el propdsito de simplificar
el proceso de busqueda de puntos de observacion.

El trabajo de Chen et al. (2004) aborda explicitamente la obtencién de un posi-
cionamiento 6ptimo de cdmara junto con la determinaciéon de la ruta mas corta a eje-
cutar por una manipulador en una configuracién cadmara en mano. La optimizacion es
llevada a cabo con un algoritmo evolutivo el cual trabaja con un criterio “min-max” con
el propésito de obtener una medicién precisa del objeto en observacién. Los autores
desarrollan un ambiente de simulacién y llevan a cabo experimentacion real. Dicho
trabajo aborda una probleméatica muy semejante a la nuestra y adopta una técnica
evolutiva para su solucién. Sin embargo, adopta simplificaciones considerables en el
proceso de evaluacion de la precision de las mediciones y no estudia explicitamente la

relaciéon entre los objetivos de precision y costo operacional.
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I1.4.2 Sistemas Basados en la Inferencia de la Escena

Este tipo de sistemas abordan el problema de reconstruir una escena previamente des-
conocida. Trabajos como el de Pito (1999) y el de Ye y Tsotsos (1999), estudian la
planificacién del siguiente punto de observacién en base a la informacion actual sobre el
entorno. El interés se dirige hacia el desarrollo de estrategias de exploracién (Maver y
Bajcsy, 1993), en lugar de llevar a cabo tareas de restitucién con una alta precisién. Si
bien, éste no es el problema que tratamos en este trabajo, los enfoques y problematicas
abordadas en estos sistemas son ttiles para entender la problematica general de sistemas
de vision.

Whaite y Ferrie (1997) plantean una metodologia para desarrollar sistemas de visién
automatizados, denominada ezploracion autonoma. Su trabajo se basa en modelos de
incertidumbre aplicados a la inferencia de modelos tridimensionales de una escena. Por
lo tanto, el sistema no posee informacién particular sobre la geometria de los objetos
presentes en la escena. El conjunto de puntos de observacién determinados por el
sistema reducen la incertidumbre total del modelo matematico. Este modelo incorpora
una matriz de covariancia de las estimaciones realizadas de la escena a partir de una
sucesion de observaciones. El sensado es realizado por un robot manipulador con un
sensor de rastreo de alcance, en lugar de una cdmara digital. En este trabajo el énfasis
es en la precisién de los modelos geométricos inferidos de una escena. Tal inferencia
es obtenida a partir de una secuencia puntos de observacion, 6ptima con respecto a
la cantidad de muestreos. El enfoque de reduccion de incertidumbre es de primordial
importancia, ya que éste es el criterio que dirige la biisqueda de puntos de observacion.

Recientemente, Marchand y Chaumette (1999) estudiaron los movimientos 6ptimos
de camaras en un sistema de visién activa para reconstruccion tridimensional y explo-
racion. El trabajo aborda el problema de recuperar la estructura tridimensional de

escenas compuestas por cilindros y objetos poliédricos, sin ninglin conocimiento de sus
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dimensiones y su localizacién dentro de una regién acotada. El sistema tiene tres nive-
les principales. En el nivel de Ezploracion se ataca el problema de determinar puntos
de observacién que brinden la mayor informaciéon respecto a la escena, con el fin de
obtener una reconstrucciéon completa. En el segundo nivel, Movimientos de cdmara
para la reconstruccion de primitivas, el sistema reconstruye secuencialmente cada una
de las primitivas encontradas en la escena y planea movimientos 6ptimos para su recons-
truccion individual. Finalmente, el nivel de Reconstruccién incremental de la escena
determina la secuencia de primitivas a reconstruir, hasta lograr una reconstruccién
completa de la escena. En este trabajo los diferentes criterios son expresados mediante
funciones de costo y el problema es planteado en términos de optimizacion. Los autores

desarrollan su propio método de optimizacion global.

I11.5 El Método de Compensaciéon Por Haces

Enfoques fotogramétricos para la triangulacién éptica estdn basados en el método de
“compensacién por haces”, el cual simultdneamente refina datos de estructura de la
escena y parametros de observacién para redes de multiples caAmaras (McGlone, 2004).
Bajo este procedimiento de optimizacion no lineal, el proceso de formacion de imagenes
estd descrito por un modelo funcional y un modelo estocastico.

El modelo funcional esta basado en las ecuaciones proyectivas o de colinealidad, las
cuales relacionan las coordenadas tridimensionales (X;,Y}, Z;) de un punto j con sus
correspondientes coordenadas (;;,y;;) en la imagen ¢. Tales ecuaciones estdn basadas
en las suposiciones de la colinelidad entre un punto en la escena, su proyeccion en la

imagen y el centro dptico de la cdmara. (Brown, 1980):

ma (X — X7) +mua(Y; = Y©) +mis(Z; — Z5)
mz1(X; — X{) + maa(Y; — Y)©) + ms3(Z; — Z5)

Fz:fEij—.Z'p-f-f =0
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Moy (X — X7) + mga(V; = Y©) + mo3(Z; — Z7)

1

ma1 (X — X7) + maa(Y; = Y©) + mas(Z; — Z5)

1

Fy:yij_yp+f =0, (1)

donde los valores m;; son los coeficientes de la matriz ortonormal que expresa la ori-
entacion de la cAmara respecto a un sistema coordenado arbitrario en términos de tres
angulos de rotacién w, ¢, k; la posicién del centro 6ptico de la camara esta dada por las
coordenadas (X¢,Y, Z¢); la distancia focal de la cdmara es expresada por f; =, y ¥
representan las coordenadas del punto principal sobre la imagen.

En este caso, el ajuste de minimos cuadrados tiene como propédsito determinar la
solucién més probable para las coordenadas de campo (o tridimensionales) de algunos
puntos y de los parametros de orientacion exterior asociados a las fotografias. Para

formular el modelo del problema se hacen las siguientes suposiciones:

1. La camara estd calibrada, por ello los parametros de orientacion interior son

conocidos.
2. Se tienen las mediciones en las imagenes de la posicion de los puntos de interés.
3. Se tienen aproximaciones a los valores de los parametros que se quieren ajustar.

4. Se conocen las coordenadas tridimensionales de al menos dos puntos y una coor-

denada de un tercer punto, llamados puntos de control.

5. Se cuenta con informacién auxiliar sobre los pardmetros de orientacién exterior

de las imégenes.

Al medir n puntos visibles sobre un conjunto de m fotografias, es posible escribir el
modelo completo a través de 2mn ecuaciones, a partir de las cuales se quieren calcular
6m + 3n pardmetros desconocidos (6 pardmetros de orientacién exterior para cada fo-

tografia y 3 coordenadas para cada punto). Para hacer un ajuste de minimos cuadrados
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se requiere que 2mn > 6m + 3n, es decir, que se tenga un nimero mayor de ecuaciones

que de incégnitas.

11.5.1 Ecuaciones de Colinealidad

Como puede observarse de las ecuaciones de colinelidad (??), éstas no son lineales re-
specto a los pardmetros que se quieren ajustar (X;,Y;, Z;,w, ¢, k, X, Y%, Z¢). Entonces,
antes de utilizar las ecuaciones de colinelidad para formular el modelo y hacer un ajuste
de minimos cuadrados, deben ser linearizadas y los errores o residuales asociados a las
mediciones en las fotografias deben también ser agregados al modelo.

Entonces, si z;; y y;; son las coordenadas de un punto j en la fotografia 7 y se hacen

mediciones de las mismas, se cumple que

Tij = x:]o + sz‘j y Yij = yz?]? + V;Jij

[e]e]

donde z;; y y;7 son las coordenadas (x,y) de un punto j medidas en la fotografia i y,

Vii; ¥ Vi, son los residuales asociados a las mediciones, ya que existe un error aleatorio
de tipo Gaussiano en las mismas que debe ser considerado.

Ahora, se cuenta también con aproximaciones a los valores de los parametros que se
quieren ajustar, y la relacién que existe entre los valores verdaderos y las aproximaciones

es la siguiente

Ww; = wf + A(JJZ’, XZC = (ch)o —+ AXZ, XJ = X; + AX]
¢i = ¢ + Ay, Y= (Y)"+AY;, Y;=Y7+AY (2)

KR; = K); + Alﬁi, ch = (ZZC)O + AZZ, Zj = Zjo =+ AZ]
donde

o wy, 8, k5, (X7)°, (Y)°, (Z5)°, X3, Y7, Z7 son las aproximaciones a los pardmetros
desconocidos (pardmetros de orientacién exterior y coordenadas tridimensionales

de los puntos) y
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o Aw;, Agi, Ak, AX;, AY;, AZ;, AX;, AY;, AZ; son las correcciones correspondien-

tes a dichas aproximaciones.

o

El superindice °° se usa para denotar mediciones mientras que el superindice ° se usa
para denotar aproximaciones. Se supone que las correcciones en el sistema (??7) son
pequenas y que las ecuaciones de colinelidad son lineales en un intervalo entre los
valores verdaderos de los pardmetros y sus aproximaciones. Antes de hacer el ajuste de
minimos cuadrados, las ecuaciones de colinelidad deben ser linearizadas. Una forma de

expresar las ecuaciones de colinelidad como un polinomio de primer grado, usando una

aproximacion de Newton de grado uno es

OF,\° oF,\° OF,\°
3 L) Aw; —21 Ag; L) Ak,
Ve, + (8(.01-) “”(agbi) ¢Z+<8n,~) Ki +
0F,\° . 0F,\° . OF,\° .
(ox7) 230+ (5vz) v+ () o2+

OF,\° oF,\° OF;\° o
(an) AXJ-+<8—Yj> AY]+<8—Zj> AZ;+F; =0 (3)

OF,\° OF,\° OF,\°
o (25 s (25 30 () s

OF, \° OF,\° OF,\°
AXE Y A+ Y€ Y AZ¢
<5Xf> ”L(an) T <625> ¢ F

0F,\° oF,\° oF,\°

— | AX; —2) AY; —) AZ,+F2=0 4
(an) ]+(5Yj> J+<3Zj> R Tt @
donde F; y F son las funciones F; y F, evaluadas en w, ¢7, ..., Z;, y las derivadas con

superindice ° representan el valor de las derivadas evaluadas en las aproximaciones. Para
poder escribir las ecuaciones (??) y (??) de manera compacta en notacién matricial, se

definen las siguientes variables
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o

b = (G2

o= (55)
b = (5e)
b = (352)
= (22)
b = (37)
by = (32) -

De esta forma, es posible escribir las ecuaciones (??) y (??) en notacién matricial

Vi,
Vyi J

d

bll
b21

o escrito en forma compacta

|

b12

b22

bll
b21

b13

bas

b12

b22

b14

b24

bis

b23

_ A, _
Ag;
bis b AK;
15 016 K i
bas b AXY
AY?
| AZF
AX; e
AY; | =] ] (5)
—F°
AZ; v

Vz'j + BZJAZ + BZJA] = e,-j.

Un punto como superindice es usado para denotar las derivadas y correcciones corres-

pondientes a los pardmetros de orientacién exterior. De igual forma, dos puntos son
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usados para denotar las derivadas y correcciones correspondientes a las coordenadas
tridimensionales o de campo de los puntos.

Uno de los objetivos de hacer el ajuste de minimos cuadrados es determinar las coor-
denadas tridimensionales de los puntos. Para lograrlo es necesario también considerar
lo siguiente: Cuando se quiere posicionar un punto en el espacio 3D, es necesario definir
7 elementos: uno para la escala, tres para la traslacién (al origen) y tres para la rotacién
(respecto a cada uno de los ejes). En una configuracién puramente fotogramétrica o,
lo que es lo mismo, al usar sélo ecuaciones de observacién (mediciones de los puntos
en las imégenes), si no se tiene informacién numérica a priori acerca de la posicién
de los puntos o de las cAmaras, se tendra una deficiencia de rango de 7 en el sistema
de ecuaciones normales resultante con motivo del ajuste de minimos cuadrados usando
solo ecuaciones de observacion. De esta forma, si se incluyen ecuaciones adicionales
(llamadas restricciones) que contengan informacién adicional sobre algunos puntos y/o
camaras, puede ser removida la deficiencia de rango (Atkinson, 1996).

Las restricciones agregadas al modelo, en este trabajo, son las mediciones de las
coordenadas X,Y, 7 de dos puntos y la coordenada X de un tercer punto, asi como
mediciones o valores conocidos de las posiciones y orientaciones de las cdmaras (w, ¢,
k, X¢ Y° Z°. La estructura de las ecuaciones formadas por estas restricciones se

muestra en las siguientes subsecciones.

I1.5.2 Ecuaciones de Control de Campo

Estas ecuaciones de restriccion son las relacionadas con las mediciones que se tienen de
algunos puntos, llamados de control. Dado que se tienen mediciones de tales puntos, las

coordenadas tridimensionales o de campo de un punto j pueden ser expresadas como
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X; = Xp 4V,
V=,
2= 7" + Vs,
I'donde, X;°,Y;°, Z2° son las mediciones de las coordenadas tridimensionales del punto

JY Vx;, Vy;, Vz, son los residuales asociados con dichas mediciones. Pero ademds, en la

Ecuacién (??) el punto j fue definido por una aproximacién de la forma

Xj == X]O + AX]
Y; =Y} +AY
Zj = ZJO + AZJ’,

por lo tanto
X777+ Vx, = X7 + AX;
Yo+ Wy, =Y+ AY;
Z°+ Vg, =27 + AZ;.

Ordenando términos y poniendo las ecuaciones en forma matricial, se tiene

Vx, AX; X9 — X%
VY"] _ A}/"j o Y}O _ }/}OO
Vz, AZ; Z8 - 75°

lo cual se puede escribir en forma compacta como

(3,1) (3,1) (3,1)
Este sistema es llamado “restriccién para las coordenadas de campo conocidas del punto
j”. Si para alguna de las coordenadas del punto j (X,Y o Z) no existiera medicidn, el

lugar correspondiente a dicha coordenada en C’] es llenado con un 0, en lugar de hacer

la resta.
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11.5.3 Parametros de Orientacion Exterior

Se pueden establecer como restriccién algunas ecuaciones relacionadas con los pardme-
tros de orientacién exterior de una manera andloga a las restricciones establecidas para
las coordenadas tridimensionales de los puntos. Esto es, sean wi°, ¢:°, k5°, (X£)°°, (Y£)*°
y (Z£)°° algunas mediciones de los pardmetros de orientacién exterior para la fotografia

i,y sean V,,, Vo, Vi, Vxe, Vye y Vze sus correspondientes residuales desconocidos. Asi,

los verdaderos valores de los seis parametros de orientacién exterior pueden ser escritos

como
w; = wg® + Vi,
i = &° + Vi
Ki = K;° + Vi
X{ = (X9)*° + Vxe
Ve o= (YR + Vi

Z-C = (Zic)oo + VZC.
Sin embargo, en la Ecuacién (??) los pardmetros de orientacién exterior para la fo-

tografia ¢ fueron definidos por sus aproximaciones como sigue

wi = W + A,
¢ = ¢ + Ay,
Ki = K + A,
Xf o= (X7 + Ax
Ve o= (VP + Ay
zZg = (Z)° + Age.

Por lo tanto igualando los dos conjuntos de ecuaciones y expresando el resultado en

forma matricial, se tiene
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Vs Ay, w; — wy°

Vi Ag, ¢ — o5

Vi Ay, K] — K;°

- = | ey (yeyes (7)

Vxe Axe (X7)° = (X7)

Ve Ay () = (¥

| Vze | [ Az | | (Z)° —(Z9) |
o lo que es lo mismo

(6,1) (6,1) (6,1) ®)

Esta ecuacién es llamada “restriccion para los parametros de orientacion exterior de
la fotografia ¢”. La Ecuacién (??) contiene las mediciones de los seis pardmetros de
orientacién exterior sin embargo, la ecuacién de restriccion puede formarse sélo con
las mediciones de algunos de los pardmetros. Si no se tiene medicién de alguno de los
pardmetros (w;, @i, ki, X7, Y%, Zf), se pone un 0 en el lugar correspondiente al mismo

en C;, en lugar de la resta.

11.5.4 Formulacion del Modelo Matematico

Consideremos un bloque de m fotografias cubriendo un drea en la cual se tienen n
puntos o marcas de interés. Para no perder generalidad y para evitar, por el momento,
el problema de tener que especificar en el modelo cudles puntos aparecen en cada una
de las fotografias, se asume que los n puntos aparecen en las m fotografias aunque en
realidad, es posible que sélo un porcentaje de éstos se encuentran en todas las fotos. Es
importante considerar también que para poder estimar las coordenadas tridimensiona-
les de un punto, es necesario que este punto aparezca en al menos 2 fotografias. De esta
forma, por cada punto en una fotografia habra un par de ecuaciones de observacién, en

este caso se trata de las ecuaciones de colinelidad. Entonces, si se quieren ajustar las
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coordenadas X, Y, Z de un punto utilizando minimos cuadrados se necesitan al menos
4 ecuaciones de observacion, las cuales se obtendran si el punto aparece en 2 fotografias
separadas al menos por una traslacion.

Hay que recordar que el par de ecuaciones de colinelidad asociado al punto j que
aparece en la fotografia i, es el mostrado en la Ecuacién (??), la cual se puede escribir

en forma compacta como

Vz'j + Bngz + B”A] = eij- (9)

Con objeto de formular el modelo matemético completo, incluyendo todas las ecua-
ciones de observacién para todos los puntos en todas las imégenes, a continuacion se
explica como se deben de agrupar u organizar las ecuaciones. Suponiendo que el punto
j aparece en las m fotografias, el conjunto de ecuaciones de colinelidad generado por

sus mediciones en las m fotografias es

Vlj B'lj Al Blj €15
Vo, B,; A B,; . €9
o+ Y R R S (10)
i ij i | Bm] 1L Am i | Bm] i | €1m i

lo cual puede ser simplemente expresado como

(2m, 1) (2m, 6m)(6m, 1) (2m, 3)(3,1) (2m, 1)
Ahora, ya que se supone que cada punto j esta en las m fotografias, cada punto da

origen a un conjunto de ecuaciones de colinelidad dado por (??). Entonces, el conjunto

completo de ecuaciones de colinelidad para los n puntos es el siguiente
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-V1- -Bl- -Bl --Al- -61-

Y4 B . B A €

2 |, 2 | Ay 2 2| _ | e (12)
_Vn_ _Bn_ | B‘.n_ _An_ _671,_

lo cual puede ser simplemente expresado como
vV o+ BA + BA = ¢ (13
(2mn, 1) (2mn, 6m)(6m, 1) (2mn, 3n)(3n, 1) (2mn, 1)
Esto denota el conjunto de ecuaciones de observacién completo. Una vez que el conjunto
de ecuaciones de observacién esta completo, las restricciones para las coordenadas de
campo y los parametros de orientacion exterior conocidos son agregadas al modelo, con
el fin de eliminar la deficiencia de rango 7.

Primero se describe como se forman las ecuaciones de restriccion para los parametros
de orientacion exterior. Para no perder generalidad, se supone que los valores medidos
existen para los parametros de orientacién exterior de todas las fotografias, asi como
para las coordenadas de campo de todos los puntos. Entonces, el conjunto de ecua-

ciones para los pardmetros de orientacion exterior, considerando la Ecuacién (?7), es el

siguiente

Vi AN C,
\Ys A C
2 | 2 | _ 2 (14)
| V| | An]| | Cm )
o lo que es lo mismo, pero en forma compacta
v - A = C.
(15)

(6m, 1) (6m, 1) (6m, 1)
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Hay que recordar que si no se tiene informacién (mediciones) para los pardmetros
de orientacién exterior de la fotografia 4, el lugar correspondiente a C; en la Ecuacién
(??) es llenado con ceros.

De manera andloga, el conjunto de ecuaciones de restriccién para las coordenadas

de campo para los n puntos, tomando en cuenta la Ecuacién (?7?), es

[ Vi ] [ A ] [ C; ]
\Y% A C
2 . 2 _ 2 (]_6)
| V.| | A.] | Ca]
lo cual también se puede escribir como
vV - A = C
(17)

(3n,1) (3n,1) (3n,1)

De igual forma que como se hizo para las restricciones de los pardmetros de orien-
tacion exterior, se hace para el caso de las restricciones en los puntos, esto es, si no
se tienen mediciones para el punto j, en la Ecuacién (??) C] es llenado con ceros.
Cabe aclarar que en caso de no contar con informacién adicional sobre los parametros
de orientacién exterior (mediciones), el vector C de la Ecuacién (??) es nulo, esto es,
todos sus elementos son 0 lo cual es equivalente a no considerar tales restricciones.

Ahora, es posible presentar el modelo matemético completo, formado por las ecua-
ciones de observacién (??) y las restricciones (??) y (??)

V + BA + BA = «
vV - A
V o+ - A = C,

(18)

:O.
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expresandolo en forma matricial se tiene

Y B B . €

} A )
A\Y -1 0 . ] =1 C (19)

. A .

A% 0 -1 C

lo cual puede ser expresado simplemente como
V+BA=C. (20)
La solucién de minimos cuadrados de la Ecuacién (7?) es

(B WB)A = (B WC) (21)

o explicitamente

A =N"K,
recordando que
=T = T
N = (B WB) y K= (B WCC).

N se conoce como las ecuaciones normales resultantes de hacer el ajuste de minimos
cuadrados. Una vez que ha sido calculado el valor de A, el valor de V se puede calcular

usando la Ecuacién (??) y despejando V como a continuacién se muestra

V =C - BA.

En la Ecuacién (??), W es una matriz de peso usada para el ajuste de minimos

cuadrados. La estructura de la matriz de peso sera detallada a continuacién.

11.5.5 Estructura de la Matriz de Peso

La matriz W en la Ecuacién (??) juega describe el nivel de confianza correspondiente

a una estimacién. Esta matriz estda formada por un conjunto de submatrices, las cuales
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sirven como matrices de peso asignadas a los parametros observados. Dichas matrices
deben ser apiladas y organizadas exactamente en la misma forma que el vector de

residuales V, en este sentido es provechoso reexaminar la estructura del vector V.

_ v, -
an
\% A
V=|Vv | =
A% Vo
Vi
- -V..-TL =
donde _
Vi,
Vo . .. . :
V; = ) son los residuales de las mediciones en las imagenes para cada punto j.
B V"U d
n v, I
V¢i
Y V,% . . . ’ . .7
V; = v son los residuales de las mediciones de los parametros de orientacion
Xi
Vye
| Vz |
exterior de la imagen 7 y
Vi,
Vj = | Vy, | son los residuales de las mediciones de las coordenadas de campo del
| Vz; |
punto j.

El peso de una observacién es inversamente proporcional a la varianza de las mediciones.
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De esta forma w; el peso de la medicién ¢, estd dado por

donde o2 es un factor de escala constante llamado varianza de peso unitario, al cual
se le puede asignar un valor arbitrario para un problema dado. Sin embargo, una
vez definido, el mismo valor debe ser usado para escalar los pesos de todas las demas
observaciones durante el ajuste.

A continuacién, se describe como se forman las submatrices de peso correspondien-
tes a las mediciones en las imdgenes, las correspondientes a las mediciones a algunos
de los parametros de orientacion exterior y las correspondientes a las mediciones de las
coordenadas tridimensionales de los puntos.

En el caso de las mediciones en las imagenes, se define la matriz de varianza-

covarianza para un par de coordenadas (z;;,y;;) como sigue

0.2

Ogiivs
_ Tij TijYij
O'Z'j = 4 9 (22)
Oijyi; Ty
2 2 . . . .
donde oy y 0y, son las varianzas de las mediciones de z;; y y;; respectivamente y, 0z,;y,;
es la covarianza entre las dos mediciones. A partir de la matriz de varianza-covarianza

se define la matriz de peso correspondiente a estas dos mediciones como sigue

2

W =2 | Tz Fmivi
ij = 00
2
Ozijyi; Ty

Una vez que se tienen todas las matrices de peso para un punto j en cada una de las

imdagenes, se procede a apilarlas en una sola matriz obteniendo como resultado
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W, =

W,

De igual forma, si se juntan las matrices de peso para todos los puntos se obtiene

W,

W,
(23)

W,

W, y W son matrices diagonales porque se supone que las mediciones de los puntos
en imagenes individuales son independientes. Por otro lado, para definir la matriz de
pesos correspondiente a las mediciones de los parametros de orientacién exterior de la

fotografia ¢, primero se define la matriz de varianza-covarianza de dichos parametros

SN .
Ou; Owipi  Owiri  OwXg OuwYe OuwZg
2
Oiwi O, Opini  Opixg  O¢iye O¢z¢
2
o = Okiwi  Origi Ok UK;Xf OkiYe  OriZg (24)
2
o-wai O'Yicqgi O'Yfm O'YicXic UYz'C O-Yfo
2
| 0Ztw; OZgg; Ozew; O0zeXg OZeyy Oze ,
donde, como antes, 07,03, . ..,0% son las varianzas de las mediciones de w, @, ..., Zf
?

respectivamente y los deméas elementos de la matriz fuera de la diagonal son las co-
varianzas. Es importante recordar que es necesario completar con ceros las posiciones
sobre las que no se dispone de una mediciéon. Entonces, la matriz de peso asociada a

los parametros de orientacién exterior de la fotografia i es

7o 2.1
W, =050, .
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Y la matriz de peso completa para los parametros de orientacion exterior de las m

fotografias de los que se tienen mediciones es la siguiente

-, ]
. W,
W = . (25)

L Wm -
Es importante recordar que sélo se tendran mediciones para los parametros de ori-
entacion exterior de algunas fotografias. A pesar de ello, las matrices tienen que estar
completas, como si se tuvieran las mediciones para todos ellos. Esto se hace con el fin
de que al realizar las operaciones entre matrices no se tengan problemas con las dimen-
siones. Entonces, para la matriz de la Ecuacién (??), si se cuenta con la medicién del
parametro de orientacién exterior, se pone un 1 en el lugar correspondiente al mismo
(esto es, en el lugar correspondiente a w, @, ..., Y y/o Zf) si no, se pone un 0. Otra
suposicién es que no existe correlacion entre los parametros de orientacién exterior de
diferentes fotografias, razén por la cual los elementos fuera de la diagonal de la matriz
expresada por la Ecuacién (??) son cero. Entonces, en caso de que no se cuente con
mediciones de los pardmetros de orientacién exterior, la matriz W' ser4 nula.

De forma muy parecida se construye la matriz de pesos correspondiente a las medi-
ciones de las coordenadas tridimensionales de los puntos, la matriz de varianza-cova-
rianza de las coordenadas de campo del punto j puede ser expresada como sigue

Ug(j 0X;Y; 0X;7;
0Y;7; (26)

2
0z;x; 9z;y; Oz

. )
95 = | ovx; Oy,

)
donde Ugfj,of/j y U%j son las varianzas de las mediciones de las coordenadas Xj, Y

y Z; respectivamente y los deméds términos corresponden a las covarianzas entre las
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mediciones. La matriz de peso correspondiente a estas mediciones es

R S
Wj—O'OO'j .

Nuevamente se supone que no hay correlacién entre las mediciones de las coordenadas

de los diferentes puntos. Asi la matriz de peso completa para los n puntos es

W,

) W,
W = _ (27)
W,

Se debe tener en cuenta que no se tienen mediciones para todos los puntos, sélo para
los llamados puntos de control. En nuestro caso, se piden como minimo 2 y 1/3 pero,
por la misma razén que se di6 para las matrices de peso de los parametros de orientacion
exterior, la matriz de peso para las mediciones de las coordenadas tridimensionales de
los puntos expresados en la Ecuacién (?7) deben estar completas, como si se contara con
mediciones de todos los puntos. Entonces, si se cuenta con la medicién de la coordenada
(X,Yo0 Z), en la Ecuacién (??) se pone un 1 en el lugar correspondiente a la coordenada,
si no, se pone un 0. Una vez que se ha formado cada una de las submatrices (??), (77)
y (??), se apilan en una sola y se obtiene la matriz de peso total W

\%\%
W = W
W

I1.5.6 Criterios de Convergencia

Pueden ser utilizados diferentes criterios de convergencia para el proceso iterativo, al-

gunos de los cuales se mencionan a continuacién
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1. Limites de convergencia para Aw;, A¢; y Ak;. Con este criterio, el proceso itera-
tivo se detiene si Aw;, Ad; y Ak; (i =1,...,m) son menores o iguales a un valor
predefinido A, el cual depende de la precision deseada para la solucién. Este no
es un buen criterio porque el proceso podria no detenerse si una sola correccién
(por ejemplo Aw;) excede el valor de X. Es posible también que para la i-ésima
fotografia los valores de las correcciones Aw;, A¢; y Ak; sean mayores a A, en
cuyo caso tampoco se detendra el proceso aunque las correcciones en las demas

fotografias sean menores que A.

2. Numero fijo de iteraciones. En este criterio debe indicarse cudl es el niimero de
veces que se desea repetir el proceso. Este tampoco es un buen criterio debido
a que es dificil predecir el nimero requerido de iteraciones para encontrar la
solucién a un problema en particular. Sin embargo, este criterio puede ser usado

en combinacion con otros para establecer un niimero maximo de iteraciones.

3. Diferencia de my entre iteraciones sucesivas. El proceso iterativo del cdlculo de
correcciones se detiene si la diferencia entre el error estdndar de peso unitario
calculado de dos iteraciones sucesivas es menor que algin valor dado k. El error

estandar de peso unitario mg, puede ser calculado por la siguiente expresién

VWV
n—u
S Y VEW, Vi + Y0 VIWV + 37 VIW,V,

n—u

1/2

(28)

= £

donde n es el nimero de ecuaciones de observacion y u es el nimero de incognitas.

La cantidad (n — u) es llamada nimero de grados de libertad en la solucién. Los



a0

errores residuales pueden ser calculados al final de cada iteracién, sin embargo,
se pueden ahorrar muchos calculos si se reconoce el hecho de que la solucion
converge, esto es, las correcciones (A) se aproximan a cero y entonces, Vi; & €;;,
Vi~ C;y \"fj ~ C’j. Por lo tanto, la Ecuacién (??) puede ser aproximada por la

siguiente expresién

n m m - . n et 1/2
M = + (Zj_l D i ezq;wij@j + i1 Cz‘TWiCi + Z_j:l C;‘FWJ'CJ'> . (29)

n—u
El limite de convergencia que puede ser establecido es £ = 0.1 6 £ = 0.01. Este es

un buen criterio de convergencia ya que myg siempre se estabiliza en una solucién.

El criterio usado para realizar los ajustes fue el tercero en combinacién con el se-
gundo. En el caso del segundo criterio se establece 10 como el nimero maximo de
iteraciones, mientras que en el caso del tercer criterio, se utiliza la Ecuacién (??) para

calcular my al final de cada iteracion, estableciendo un valor de £ = 0.01.

I1.6 Analisis Basado en Fenémeno de Propagacion
del Error

I1.6.1 El Modelo de Camara Oscura

La formaciéon de una imagen mediante una camara fotografica puede ser representada
por un esquema semejante al de la Figura ??. Este modelo es conocido como camara
oscura. Este modelo estd basado en la suposicién fundamental de que el centro de
proyeccién C, el punto de observacion P, asi como su correspondiente punto p en la
imagen, se encuentran sobre una misma recta. El punto en la imagen es proyectado
en un plano ortogonal al eje éptico, dicho plano se encuentra a una distancia —f del

centro de exposicién. El punto de interseccién del eje dptico con el plano de la imagen
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Figura 7: Modelo de cdmara cdmara oscura .

es dado por c, y es llamado punto principal. Bajo este modelo, cada punto en la escena
es proyectado hacia la imagen a través de C, mediante una linea recta.

La transformaciéon W — I de la escena a la imagen es dividida en dos transfor-
maciones consecutivas; una transformacién del marco referencia de la escena al de la
camara, W — (' y una transformacion C' — I del marco de referencia de la cAmara al

de la imagen. Veamos cada una de estas transformaciones por separado.
Transformacién Mundo-Camara

La proyeccion de un punto P en el espacio hacia el plano de la imagen depende de la
posicién de ese punto con respecto a la cdmara. La posicién y orientacién de una camara
se conocen como sus pardmetros extrinsecos. La posicién del punto P, respecto a un
marco de referencia arbitrario, estd dada por sus coordenadas homogéneas (X,Y, Z,1)7.
Por otro lado, la posicién de P respecto al marco de referencia propio de la camara,

cuyo origen es el centro de proyeccién C, estd dado por (X¢, Yo, Zc, 1)T.
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Pasar P de un marco de referencia a otro equivale a hacer coincidir ambos marcos de
referencia, es decir, trasladar y girar uno de los ejes de tal manera en que sus origenes y
sus ejes se encuentren en la misma posicién y orientacién. Esto se logra mediante una

transformacién rigida de la forma:

Xc X X
Y. R T Y D Y

c | _ we Twe _ 2 ’ (30)
Zc O1x3 1 Z A

1 1 1

donde la matriz de rotacién Ry, ¢ estd en funcién de tres pardmetros de rotacién (e, 5, )
y junto con el vector de translacién Ty ¢, también de tres grados de libertad, carac-
terizan la orientacion y posiciéon de la cdmara respecto al marco de coordenadas de

referencia de la escena.
Transformaciéon Camara-Imagen

La transformacién cdmara-imagen C' — I, es dividida en dos transformaciones:
1. Una transformacién perspectiva del espacio tridimensional al plano de la imagen.

2. Una transformacién afin que escala y orienta la imagen proyectada en el sistema

de coordenadas de la imagen.

a) Transformacion perspectiva.

Esta transformacion elimina una de las dimensiones de la escena, haciendo que a cada
punto de la imagen correspondan todos los puntos en el espacio que se proyectan en
éste. El plano de formacién de la imagen puede considerarse enfrente del centro de
proyeccion de la imagen sin cambiar la geometria del modelo. A partir de esto, se

deben cumplir las siguientes relaciones:

(31)

<
SIS

x_
<=
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La relacién entre las coordenadas tridimensionales y las coordenadas de la imagen ex-

presadas en (??) pueden ser expresadas como:

o
o

n < O
Il

o O =

o - o

NS

donde z =U/S,y=V/Ssi S #0.

El caso cuando la distancia focal f=1, es conocido como proyeccién normalizada y
su matriz de transformacion estd dada por :
1000
H=|0100
0 010
b) Transformacion afin.
Esta transformacion depende de las caracteristicas propias de la camara, las cuales
son conocidas como pardmetros intrinsecos. Considera la manera en que la informacion
expresada en el plano de la imagen estd relacionada con el marco de referencia de la

camara. La consideracién de estos factores es importante porque:

1. El origen del plano de la imagen (ug,vp) no es conocido de antemano y general-

mente no coincide con la interseccion del eje 6ptico y el plano.

2. Las unidades de los ejes de coordenadas de la imagen no son necesariamente

iguales, siendo éstas determinadas por la caracteristicas del dispositivo de sensado.
3. Los dos ejes de la imagen real pueden no formar un angulo recto.

El significado geométrico de los pardmetros intrinsecos puede observarse en la Figura

??. Las unidades a lo largo de los ejes u, v son k,, k, con respecto a las unidades
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Figura 8: Pardmetros intrinsecos de una cdmara.

Tabla III: Pardmetros intrinsecos de una camara.
Parametro Descripcion

f : Distancia focal de la camara
Tamano horizontal de los pixeles en el plano de la imagen

Ky
k. :  Tamaifio vertical de los pixeles en el plano de la imagen
0 : Angulo formado por los ejes u y v

utilizadas en los ejes z, y. De esta forma, adoptando las definiciones de la Tabla 77, la
matriz que incorpora estos parametros esta dada por

fky fky,cot@ g
K= 0 fky/sinf vy
0 0 1
De esta manera, una camara puede ser considerada como un sistema que realiza

una transformacién proyectiva no lineal desde el espacio proyectivo P3 hacia el plano
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proyectivo P2. Las transformaciones perspectiva y afin son aplicadas sobre la infor-
maciéon expresada en el sistema de coordenadas de la camara y la convierten, dado un

factor de escala, al sistema de coordenadas de la imagen, de la siguiente forma:

Xc

o K H Y.

sv | = 3x33x4 “ (32)
Zc

S
1

11.6.2 Ecuaciones de Colinealidad

A partir de las ecuaciones (??) y (??), la relacién entre un punto en la escena y un

punto en la imagen, puede expresarse de forma matricial de la siguiente manera:

X X
SU
KHD Y M Y
SV = 3x33x44x4 = 3x4 (33)
VA VA
S
1 1

De esta forma, la transformacién Mundo-Imagen es expresada mediante una matriz M
de dimensiones 3 X 4, que relaciona un punto P en la escena con un punto p en la
imagen. Ambos puntos son representados en coordenadas homogéneas y la expresion

resultante es de la forma

Tal expresién resume el siguiente sistema de ecuaciones:

X
su mi; Tz M3 Mig v
S = Mma1 Moo M3 Moa ) (34)
7
S ms31 Mgz 133 Ma4 1
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o en forma algebrdica

su=mpX +mpY +mizZ +mu
SV = mng =+ m22Y + mggz + Moy

s = m31X + m32Y + m33Z + May.

Dado que se desea obtener estimaciones que no estén ligadas a un factor de escala,
se realizan manipulaciones algebraicas sobre este conjunto de ecuaciones. Dividiendo
los primeros dos renglones entre el tercero se obtienen dos expresiones, una para cada

coordenada de la imagen, donde se elimina el factor de escala:

u = muXtmipVimizZ+myg

m31 X+m32Y +m3zZ+m3q
(35)

p = M2 XtmapY +masZ+maq

m31 X+m32Y +m33Z+m3q

Estas dos expresiones expresan la relacion entre un punto en la escena y un punto en
la imagen, a través de una matriz de transformacién perspectiva. En esta relacion se
basa nuestro proceso de reconstruccion tridimensional y sirve como punto de partida

del desarrollo de un criterio de optimizacién para el diseno de redes fotogramétricas.
Sistemas Multiestacion

En un sistema multiestacion se trabaja con miltiples vistas de una misma escena. Un
punto en la escena, P;, j = 1,...,n, de coordenadas homogéneas (X;,Y;, Z;,1)7 es
proyectado en p;; puntos de coordenadas de imagen(u;;, vij)T, a través de una matriz
de proyeccién M;, 2 = 1, ..., m, de tamano 3 x4 correspondiente a la 7-ésima imagen. El
proceso de restitucién tridimensional a partir de varias imdgenes comprende un sistema
de ecuaciones de la forma

pi; = M;P;,
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donde cada matriz M representa un mapeo perspectivo como el mostrado en la Ecuacién
(??). Sean u;; y v;; las coordenadas fotogréficas de un punto j en la fotografia i. Para
cada par de coordenadas de imagen(u;;,v;;)T, observado en cada imagen, existe la

siguiente relacion:

mp Xj+mi, YitmisZitmy,
? . ? . ? . 7
migy Xj+mig, Yj+miys Zj+mi,

Uij =

(36)
m%lxj +m§2Yj "‘més Zj +m§4
miy Xj+ms, Yi+mys Zj+my,

vij =
Considerando como conocidos la matriz de proyeccion perspectiva de cada camara asi
como los puntos en la imagen, podemos desarrollar un estudio de propagacion de error

utilizando las Ecuaciones (77), las cuales pueden ser escritas como sigue:

(Uijmél - mln) (Uijmfn - mZ12) (Uijmé:a - mz13) ] Y? _ [ (m214 - Uijmé4)
(vijmi; —myy)  (vigmiy — mys)  (vijmsg — mi3) Zj- (mhy — vijmiy) |’
(37)
o en notaciéon matricial, considerando un punto en la escena,

donde A es un matriz 2i x 3 y b es un vector 2i x 1. Dado que la inversa de ATA

puede ser calculada, podemos encontrar la solucién de minimos cuadrados

P=(ATA)'A"p, (39)

la cual minimiza ||AP — b||?. Esta ecuacién expresa la relacién lineal entre los puntos
pi; en la imagen y los puntos tridimensionales P; a través de las matrices proyectivas
M;. El problema involucra un conjunto de cadmaras observando P puntos colocados
sobre S superficies. Deseamos conocer la red de cdmaras que mejor nos permita reducir

la incertidumbre de los puntos reconstruidos. La manera de resolver el sistema es
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similar al concepto de Propagacion Limitada del Error en fotogrametria. Se supone que
los pardametros extrinsecos estan libres de error y que las variancias en las coordenadas
de los puntos pertenecientes al objeto, surgen solamente de la propagacién de errores

aleatorios en la mediciones de las coordenadas de la imagen.

11.6.3 Estimacion del Error Tridimensional

Hasta ahora, hemos estudiado la funcién para transformar un punto en la imagen en

un punto en el espacio
P=f(p), (40)

dada por la Ecuacién (?7?), la cual es ttil para desarrollar un anélisis de propagacién de
error. La clave para manipular incertidumbre geométrica es ser capaz de transformar
la informacion o funcién de densidad de probabilidad correspondiente a una forma en
particular (punto en la imagen), hacia otra forma de interés (punto en el espacio). Esta
transformacién puede ser agrupada en una familia de transformaciones que aproxi-
mamos a la transformacién exacta mediante una relaciéon de primer orden utilizando
una serie de Taylor. Momentos sucesivos pueden ser encontrados calculando términos
de orden mayor; pero utilizar términos de mayor orden no es viable ni deseable, dado
que toda simplicidad computacional seria perdida. De esta manera, una aproximacion
lineal es utilizada, en la cual se supone una distribuciéon Gaussiana. Entonces la media
E[P] y covariancia AP representan informacién suficiente para definir completamente
la funcién de densidad de la caracteristica en observacién. Todo esto es obtenido por

la siguiente proposicién:

Proposicion 1. Dada una variable aleatoria p € R™, de distribucion Gaussiana,
media E[p], y covariancia Ap, y sea P € R", el vector aleatorio dado por P = f(p),

donde f es una funcion de la clase C', la media de P puede ser aprovimada a un
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desarrollo de Taylor de primer orden mediante f(E[p]) y su covariancia mediante :

AP

_Of(ER) , Of(Elp)”
i Ap o : (41)

Comprobacién: Un desarrollo de Taylor de primer orden f en los limites de E[p]

se presenta COomo:

£(p) = F(EB) + %ﬁ“’”(p — Ep) +6(p). (42)

of(E[p])
op

El término , representa una matriz Jacobiana de f(p) en E[p] y O(p) es una
funcién acotada en cada coordenada dada por (||p — E[p]||*), donde la funcién € :
t — £(t) desde R hacia R es tal que lim;_,g&(¢) = 0. Suponiendo ahora que cualquier

muestra de p es suficientemente cercana a F[p|, podemos aproximar f al primer orden

usando la Ecuacién (?7), la cual brinda:

E[P] ~ f(Elp]) ,

of(Elp))
dp

f(p) — f(Elp]) ~ (p— Elp]) -

Entonces tenemos

E((f(p) — f(E[P])(f(P) - f(Ep])"]

~ E[%p[p])(p — Ep))(p — E[p])T(af(al;[p]))T]
_ 9f(Elp]) df(E[p))

op El(p - Elp) (P - Elp)"|( )"

dp
lo cual nos da una aproximacion de primer orden de la matriz de covariancia de P como
una funcién de la matriz de covariancia de p dada por la Ecuacién (?7?).

Por lo tanto, AP es una matriz simétrica positiva, la cual describe los limites de
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P = f(p) en la frontera de E[P] = f(E[p]), dados los de p en la cercania de E[p].

Esta proposicion nos permite calcular la incertidumbre de los limites de puntos tridi-

mensionales a partir de conocer la incertidumbre de los puntos en la imagen. La matriz

AP consiste en

P, OPy, 9P,

ouq ouq ouq

P, Py, .. 9P, OP, oP, 9Py 9P,
ouq ovy ou; ov; vy vy ovy
— oP, oP, oP, oP, L . . .
AP?’X?’ duy vy du; ov; [Apzxz]
op, 0P, _ . 0P, 0P, oP; 9Py 9P,
6u1 31}1 8ui a’Ui a’u,i 3’(1,7; 3’ui

P, 9Py 9P,
| Ov; ov; ov;

El término diferencial del valor esperado es obtenido de la siguiente manera:

9f (Elp))

o J(P);

recordemos que
P = (ATA) "ATb,
donde

(uiymsyy —miy)  (ugmby — miy)  (ugmby — miy)

A=

(vigmby —mby)  (vigmhy —mby)  (vigmis — mbs)

La obtencion del vector P es descompuesta de la forma: P = RS, donde
Rsy3 = (ATA)il Yy Sz = A"b.

La matriz R es la inversa de una matriz simétrica ATA de la forma,

1
a b ¢

R_| b d e :
c e f

(43)

(mb, — Vij mg4)

b— [ (mzﬁ - Uijmézl) ]



donde los elementos de la matriz estan dados por

a = (uympy — mn) (vigmy; — mhy)?
b = (uymiy — miy)(uymsy — miy) + (vijmi, —
¢ = (ugmiy —miz)(uymsyy —miy) + (vimis —
d = (uymiy —miy)® + (vijmiy — miy)?
e = (uymiy —mis)(uymi, —mi,) + (viym
o= (uymis —mis)? + (vijmhs — mis)°.

Consecuentemente los valores para R son

df—e2 bf—ce be—cd

G G G

R = bf—ce af—c?> ae—bc

G G G

be—cd ae—bc ad—b>

G G G

mzﬁ) (Uijmgl — Mo

i

m§3) (Uijmél - m31

- m§3)(v,~jm§2 — Mgy

)
)

)
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donde G = adf — ae? — b?f + 2bce — c*d. Por otro lado, los valores de la matriz S son

(uijmby —miy) (mhy — uiyms,) + (vigmy,
S = | (ugmhy, —miy)(miy — uymi,) + (viymd,
(uijmbs — mig)(mly — uiymb,) + (vimis

De esta manera, el Jacobiano es obtenido como sigue:

J(P)=R'S+RS.

- mzﬁ) (mézl
- mgQ) (mézx

- m§3) (mézx

— vyymb,)
— viimiy,)

— vygmi,)

Mediante este modelo es posible estimar el error de la reconstruccion en funcién del error

en la imagenes. De esta forma, otro modelo es necesario para dar una interpretacion a

la matriz Ap, la cual describe los limites en los valores posibles de las coordenadas de

p. Esto implica la necesidad de un modelo del error en la imagen.

I1.6.4 Estimacion del Error en la Imagen

Para completar el andlisis de incertidumbre, se debe realizar un estudio concerniente a

los puntos de la imagen (Olague, 1998). Para estimar la matriz de covariancia Ap de

nuestras mediciones sobre puntos bidimensionales, utilizaremos la Proposicién 1. Por
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lo tanto, debemos tener una funcién para relacionar errores de puntos en las imagenes
tomadas en varias fotografias en diferentes dngulos. La relacién serd establecida uti-

lizando la razén de cruce:

f(k) = k(a, b7 ¢, d) = (44)

(d—a)(c—10)’
la cual es una invariante proyectiva. Un estudio detallado de la relacion de cruce puede
se encuentra en (Mohr, 1993). Esto permite calcular la incertidumbre de la razén
de cruce en funcién de la incertidumbre de los puntos de la imagen. En el caso de
configuraciones afines de 4 puntos, la incertidumbre varia de manera inversamente pro-
porcional a la distancia entre los puntos (Morin, 1993). De esta manera, considerando
la incertidumbre de los puntos de la imagen como idénticas, podemos seleccionar una
configuracién de 4 puntos, f(k) = [0,3,2,1] = 4, usando las marcas retro-reflejantes
de una mira de calibracion para producir configuraciones estables. La razén de cruce
puede ser linealizada localmente con respecto a la configuracién f(k) = [0,3,2,1]. La
relacion entre la desviacién estandar de la razén de cruce y la incertidumbre de los
puntos de la imagen pueden ser obtenidas por un desarrollo de Taylor de primer orden
de la Ecuacién (77):

Ak = 0f(k) Ap 0f (k)" , (45)

donde Ak de tamafio 1 X 1, es equivalente a la variancia o7 de la razén de cruce. Este
valor es calculado considerando todos las razones de cruce, f(k;), de 4 marcas alineadas

y equidistantes, utilizando el método estadistico

N

of = N_1 > (Fk) = f(k)).

i=1

0f (k) es el Jacobiano de f(k), donde las derivadas parciales con respecto cada punto
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son calculadas de la siguiente manera:

J. = [(b—d)(c—d) (a—c)(d—c) (b—d)(b—a) (a—c)(b—a)
k (a=d)?*(b—c) 7 (a—d)(b—c)* * (a—d)(b=c)* > (a—d)?(b—c)

Considerando que bajo una transformacion afin
1
Ji(Aa, Ab, Ae, Md) = XJk(a’ b,c,d),

obtenemos ||J4(0,3,2,1)||> = 80. Ap es la matriz de covariancia de los cuatro puntos
alineados utilizados para calcular la razén de cruce f(k). Dado que las marcas son

identificadas sin errores sistematicos,
2
Ap = Oy Lixa,

donde o, representa la desviacién estandar de la extraccion de marcas, e I representa

la matriz identidad. De esta manera, la Ecuacién (?7?), puede ser expresada como

A

4
@b d (46)

or = 0o |Ik(Aa, Ao, A, M) |]? — 0 =

donde o representa la desviacion estandar de la razon de cruce, A es la distancia
promedio entre las marcas, y Ji es el Jacobiano de f(k).

Se supuso que los errores en la imagen son Gaussianos e idénticos (marcas similares)
a lo largo de la direccién de alineamiento y constantes durante el experimento (distancia
y angulo de observacién similares). Se utiliza un detector de marcas de resolucién
subpixel sobre un mira de calibracién, semejante al presentado por Griien (1985). A
partir de cientos de mediciones de cuatro puntos aproximadamente equidistantes a lo
largo de cada direccién se calcula la incertidumbre de los puntos o, de la imagen,
a partir de la incertidumbre o, medida de la razén de cruce, utilizando la Ecuacién
(??). op es una funcién del dngulo de observacién « a lo largo de una direccién de

alineamiento. Dado que las marcas son circulares pero son vistas como una elipse, se
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a) Resultados en el eje horizontal. b) Resultados en el eje vertical.

Graficas de incertidumbre bidimensional experimental y modelada.

Figura 9: Las grdficas muestran los valores experimentales de incertidumbre en cada
uno de los ejes X,Y de la tmagen. FEstos valores son aprorimados por una funcion
mediante el método Levenberg-Marquardt (Olague, 1998).

puede suponer que la covariancia de su posicién bidimensional puede ser considerada
como una matriz diagonal. Las gréaficas en la Figura ?? muestran los resultados finales
de los experimentos a lo largo de las direcciones x y y. Consecuentemente, los marcos de
referencia de la elipse representada por dos ejes, tienen cada uno una variancia asociada
correspondiente al &ngulo de observacién en las dos direcciones correspondientes. Estos
resultados fueron aproximados a un modelo utilizando el método Levenberg-Marquardt

y la funcién de mérito

y = plelm==) + elowiz)) + 9, (47)

brindando los pardmetros de mejor ajuste: v = 79.74, p=1.31 x 1073 y 9 =8 x 1073,

para ambos experimentos. Este modelo corresponde a las restricciones de angulo de
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incidencia en el diseno de redes fotogramétricas. Noétese que para un dngulo mayor de
80 grados, ya no tenemos mediciones y acercarnos a este valor lleva a una incertidumbre
infinita. El modelo Ap es util para calcular la matriz de covariancia AP de los puntos

tridimensionales.

11.6.5 Criterio de Incertidumbre Tridimensional

Una vez que se ha calculado la matriz de covariancia AP, es necesario escoger un
criterio 1util para el proceso de optimizacion. De esta manera, es necesario seleccionar
una meétrica para comparar matrices simétricas positivas definidas. La comparacion
de matrices de covariancia es interpretada como la desviacion estandar requerida de la

funcién P = f(p) para que sea mejor cuando se calcule con la matriz AP; que con AP5:
AP <APy ,  offt <oy (48)

De esta manera, una medida 1til es el valor propio mayor \,,.;, que se define por
APqg=\q . (49)

Ademas, la raiz cuadrada /A4, se relaciona a la maxima desviacién estandar.
Otra métrica para comparar las matrices de covariancia AP y AQ) (una matriz ideal)
puede obtenerse utilizando la suma de los logaritmos elevados al cuadrado de los valores

propios (Forstner, 1995):

3
d(AP,AQ) = | Y In® \;(AP,AQ) . (50)
=1

Tal métrica requiere una matriz criterio, pero ésta no puede ser establecida porque
no se conoce previamente la respuesta. De esta manera, el valor propio mayor de AP

puede ser remplazado por un criterio menos estricto con el fin de evitar la determinacién
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rigurosa del valor propio mayor , e.g. la traza

dado que el valor propio mayor esta relacionado a la maxima desviacion estandar. En
lugar de la traza de AP proponemos utilizar como medida el elemento mayor de la diag-
onal de AP, el cual corresponde a la peor variancia entre las componentes individuales,
esto es,

p(p) = max AP;; . (52)

j=1...3
Esta medida es facil de calcular y brinda una buena uniformidad de la precisiéon de
la red de camaras en cada eje de coordenadas del elipsoide de error representado por

AP (Olague, 1998).
I1.6.6 Visualizacion de la Incertidumbre

El hiper-elipsoide de incertidumbre no es un criterio por si mismo, pero es util para
visualizar la incertidumbre de las mediciones tridimensionales. Se definié el vector

aleatorio y mediante

X =AP™:(P - E[P]) ,

y considerando que P sigue una distribucién Gaussiana, entonces x sigue una dis-

tribucién estandar de media cero y covariancia
E[xx"] = E[AP *(P — E[P])(P — E[P))"AP ] =

AP SAPAP > =1 .

Consecuentemente, la variable aleatoria 6 P, definida por

§P =x"x = (P — E[P])"AP"'(P — E[P]) ,
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sigue una distribucién x? de ¢ = rango(AP) grados de libertad. Dado un escalar s, y
conociendo la probabilidad igual a P,2(s,t), donde § P aparece entre 0 y s , tenemos la

siguiente proposicion:

Proposicion 2. Si consideramos que P sigue una distribucion Gaussiana, la proba-

bilidad de que P se encuentre dentro del s—hiperelipsoide definido por la ecuacion
(P — E[P))"AP™'(P — E[P]) = 5%, (53)

es igual a Py2(s,t), donde s es cualquier escalar y t es el rango de AP.
El s-hiperelipsoide hace posible representar graficamente la incertidumbre relacionada
con AP. Obviamente, esto puede ser logrado sélo en el caso de t < 3. Para un ¢ dado,
podemos calcular los medios ejes del hiperelipsoide mediante

52

a; = —, (54)

wi
donde w; son los valores propios de la matriz AP~! y las direcciones de los ejes princi-

pales del hiper-elipsoide corresponden a los vectores propios.

I1.7 Integraciéon de un Sistema Experimental

La transformacién proyectiva realizada durante el proceso de formacién de imagen es
modelada mediante pardmetros muy similares en los campos de fotogrametria y vision
por computadora. El modelo de vision por computadora ofrece la ventaja de describir
el proceso de formacion de imagenes en términos de una transformacion lineal. Este
enfoque permite realizar un analisis distinto de este proceso a partir de técnicas del area
del algebra, al mismo tiempo que ofrece una aproximacién lineal computacionalmente
eficiente. Para poder utilizar técnicas de calibracion basadas en el modelo proyectivo

dentro del método de compensacion por haces es necesario empatar ambos modelos. La
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correspondencia entre el sistema de coordenadas del entorno y el sistema de coordenadas
de la cdmara con origen en el centro 6ptico es representada por el modelo de visién por

computadora mediante la siguiente transformacién tridimensional conformal.

_ ( R3><3 t3><1 )
01><3 1

donde (X,Y, Z,1)" representan las coordenadas tridimensionales homogéneas del objeto

x i1 Ti2z Ti3 iy

To1 T2 Toz 1y

r31 T3z T3z L,
0 0 0 1

R
N
- N

y (2,9, 2,1)" son los puntos tridimensionales en el sistema coordenado de la cdmara. Por
otro lado, la misma transformacién conformal es expresada dentro de la fotogrametria

de la siguiente manera:

x 11 Ti2 Ti3 X — X
Yy = To1 T2 T23 Y -Y )
z r31 T32 T33 Z — Zy

donde Xy, Yy, Zy representan las coordenadas del centro éptico de la camara. Al ree-

scribir esta tultima expresién en coordenadas homogéneas tenemos

X X

Y _ Rsxs —RPY,, Y | (56)
7Z 0153 1 7
1 1

donde P° = (X, Yy, Z;). Al comprar las expresiones (?7) y (?7) obtenemos la igualdad
t = —RP?, la cual a su vez brinda P = —R*t. Esta relacién nos permite determinar
los valores del centro éptico de una camara en base a los resultados obtenidos por el
método de calibracién. Esto es indispensable debido a que el método de compensacién

por haces necesita tal informaciéon como parametros de entrada.
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I1.7.1 Experimentacion

Distintos experimentos fueron realizados sobre el patrén de calibracién mostrado en
la Figura ??. Estos resultados han sido reportados por Olague & Dunn (2006). El
propésito de esta experimentacion fue demostrar como varia la precision de las esti-
maciones de los puntos tridimensionales, en términos de lo orientaciéon y tamano de
los elipsoides de incertidumbre, a partir de cambios en la geometria de observacién.
La Figura ?? muestra 6 de las 20 imédgenes que fueron utilizadas en los experimentos.
El patrén de calibracion estd compuesto por 160 blancos retro-reflejantes contenidos
dentro de un volumen de 33.7 x 26.2 x 26.2 cm. Las imégenes fueron obtenidas con
una camara Pulnix TM-6EX y una lente Kinoptik de distancia focal de 12.5 mm. La

tarjeta de captura es una “Imaging Technology 150”.

Figura 10: Patrén de calibraciéon utilizado en los experimentos.
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Cada blanco retro-reflejante fue medido a precisiéon subpixel utilizando un enfoque
similar al propuesto por Gruen (1985). La idea principal consiste en proponer un mo-
delo paramétrico para después ajustar el modelo a la intensidad de las imdgenes. Estas
mediciones sobre las imdgenes fueron usadas junto con aproximaciones iniciales de las
posiciones tridimensionales de los puntos de interés, para llevar a cabo un proceso de
calibracién basado en el enfoque de Faugeras-Toscani (1987). Los resultados de la
calibracién fueron aplicados al proceso de compensacién por haces para obtener los
elipsoides de incertidumbre mostrados en la Figuras ?7,?? y ??. Es posible apreciar
la relacion entre la geometria de observacion y el volumen de los elipsoides de incer-
tidumbre para el caso de dos iméagenes tomadas desde posiciones muy cercanas entre
si y compararlas con el caso de una configuracion convergente de dos camaras. Las
variaciones en el tamano y orientacion de los elipsoides de error describen el balance re-
querido para la determinacion de una geometria de observacion. La Figura 7?7 muestra
el problema de visibilidad, el cual produce una falta de uniformidad en los elipsoides
de incertidumbre debido a que algunos puntos solo fueron observados por 2 camaras.

Los siguientes experimentos fueron realizados sobre un objeto tridimensional uti-
lizando la infraestructura robética disponible en CICESE. La infraestructura robdtica
consiste de un manipulador Staiibli RX-60B de seis grados de libertad. Este robot esta
equipado con una camara digital Pulnix TM-9701d, de 768 x 484 pixeles con una lente
Fujinon C-mount de 16 mm. El objeto en observacién fue cubierto por patrones rect-
angulares cuyas esquinas fueron los puntos a medir. El uso de este tipo de patrones es
motivado por su bajo costo y relativa facilidad de producirlos en una impresora laser.
Las mediciones sobre las iméagenes fueron obtenidas a un nivel de precision sub-pixel
utilizando un detector de esquinas propuesto en (Olague y Herndndez, 2005). Este de-
tector combina un modelo paramétrico con un proceso de busqueda global para llevar

a cabo el ajuste del modelo.
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Figura 11: Las primeras dos imagenes de la secuencia fueron utilizadas para calcular
los errores de incertidumbre.
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Figura 12: La segunda y quinta imdgenes de la secuencia fueron utilizadas para calcular
los errores de incertidumbre.

El manipulador en configuracion Camara-Mano fue utilizado para implementar
miltiples configuraciones de observacion. Las Figuras 7?7, ??7 y 7?7 muestran los ex-

perimentos llevados a cabo con nuestro sistema. Notese que un minimo de cuatro
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Figura 13: La primera, cuarta y sexta imagenes de la secuencia fueron utilizadas para
calcular los errores de incertidumbre. Note que algunos de los elipsoides de error son
mas grandes debido al problema de visibilidad

imdgenes es requerido para obtener observaciones redundantes para todas las superfi-
cies del objeto en consideracion.

El primer escenario consiste en cuatro imagenes que presentan una convergencia
débil debido a su reducida separacién entre puntos de observacién. Los elipsoides de
incertidumbre no son homogéneos ni isotrépicos. La Figura ?? mejora esta configu-
racién minima en términos de precisién mediante un modificacién de la geometria de
observacion. Esta configuracién proporciona un conjunto de elipsoides de incertidumbre
mejorados en términos de homogeneidad e isotropia. Sin embargo, la obtencién de una
geometria de observacién fuertemente convergente requiere un nimero mayor de ac-
ciones de sensado. La Figura 7?7 muestra una configuracién compuesta por 29 cdmaras
convergentes. Esta configuracién fue obtenida mediante el sistema de planificacién de
tareas fotogramétricas que presentaremos en capitulos subsecuentes. Los elipsoides de

incertidumbre presentados en la Figura 7?7 son considerablemente méas homogéneos e
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Figura 14: Experimentos realizados con la infraestructura robética. Cuatro imagenes
fueron obtenidas por una configuracién con convergencia débil.

isotropicos que los presentados para la configuracién minima anterior.

I1.8 Discusion

Los resultados experimentales presentados en este capitulo corresponden a una inte-
graciéon de técnicas y modelado pertenecientes al campo de visién por computadora,
con una metodologia de compensacion por haces rigurosa. Tales aspectos fueron incor-
porados a un sistema funcional desarrollado sobre una infraestructura robética. Dife-
rentes escenarios fueron considerados realizandose una estimacién de los elipsoides de

incertidumbre obtenidos a partir del proceso de compensacién por haces.
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Figura 15: La infraestructura robdtica fue utilizada para probar una configuracién de
cuatro camaras mejorada. Debido a problemas de auto-oclusion, algunos de los puntos
de interés en el objeto no fueron muestreados apropiadamente.

Adicionalmente, los resultados ponen de manifiesto la importancia de la seleccion
de puntos de observacién dentro del proceso de medicién fotogramétrica. Es en este
sentido en el que este trabajo hard sus aportaciones principales. En particular, se
propone incorporar al proceso de planificaciéon de tareas fotogramétricas las considera-
ciones respecto el costo operacional de llevar acabo las acciones de sensado. El enfoque

a adoptar en este trabajo es el de plantear la planificacién en términos de optimizacién
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Figura 16: Una configuracion de 29 camaras con una convergencia fuerte. Tal config-
uracion permite obtener elipsoides de incertidumbre homogéneos y aproximadamente
isotropicos para todos los puntos de interés.

multiobjetivo y estudiar de esta manera los distintos compromisos involucrados en la
seleccién optima de puntos de observacion.

El trabajo desarrollado en esta tesis se diferencia de otras metodologias en ser la
primera vez en que el problema de posicionamiento de cdmaras se aborda en términos
de optimizaciéon multiobjetivo. Cabe notar que la literatura muestra que tal posibilidad
ya ha sido reconocida con anterioridad (Tarabanis, 1995). Sin embargo, hasta la fecha

no existe ningun trabajo que aborde tal investigacion. Los motivos por tal omisién
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pueden atribuirse a la falta de un marco de desarrollo apropiado para incorporar tales
consideraciones. Por ejemplo, los enfoques basados en iteraciones de Generar y Evaluar
son tardados y dependen de la habilidad del usuario. Los métodos basados en una Enu-
meracion Completa son por definicién inadecuados para tareas complejas debido a sus
requerimientos computacionales. El enfoque de Sintesis, basados en el uso de funciones
analiticas, ofrecen un alto grado de complejidad y presentan serias dificultades para in-
corporar un enfoque multiobjetivo. Los Sistemas Fxpertos son un enfoque prometedor
para incoporar conceptos multiobjetivo pero su dependencia en conocimiento humano
puede restringir su aplicabilidad en comparacién con enfoques menos heuristicos. El
enfoque basado en técnicas de simulacion, las cuales incorporan modelos matematicos
apropiados a la tarea a realizar, son otro enfoque prometedor para aplicar técnicas mul-
tiobjetivo. Este trabajo cae dentro de este enfoque. El siguiente capitulo aborda los
conceptos principales del paradigma de optimizacion multiobjetivo, los cuales serdn in-
corporados posteriormente dentro de una nueva metodologia de planificacién de tareas

fotogramétricas.
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Capitulo 111

Optimizacién Multiobjetivo

Muiltiples criterios de evaluacién surgen comtinmente al resolver problemas de la vida
real, especialmente cuando estos involucran decidir sobre un conjunto de acciones. A
pesar de que el objetivo de una tarea en particular puede ser evidente desde un inicio,
estos distintos criterios se presentan, por lo general, a partir de consideraciones de alto
nivel concernientes a la ejecucion de la tarea. Un enfoque multiobjetivo intenta abordar
estos escenarios de una manera general, mediante el estudio de las interacciones entre
los distintos criterios de desempeno. Este capitulo ofrece una descripcién breve de los
principios utilizados para la optimizaciéon de problemas multiobjetivo, un tratado mas
extenso y formal puede ser encontrado en referencias como Miettinen (1999), Hillermeier

(2001) y Ehrgott & Gandibleux (2002).

III.1 Antecedentes

El estudio de la optimizacion concurrente de miltiples objetivos tiene sus origenes
a finales del siglo XIX, en los trabajos de Pareto (1896) y Edgeworth sobre teoria
econémica. Por varios anos el interés por estos problemas se vio limitado a campos es-
pecializados tales como la investigacién de operaciones y la economia. Desde un punto
de vista matematico, la optimizacién multiobjetivo estudia la determinacién de los el-
ementos maximales dentro de conjuntos ordenados. En este sentido, los origenes de
la optimizacién de vectores pueden ser encontrados en los trabajos de Cantor (1895)
y Hausdorff (1906). Sin embargo, no fue sino hasta la segunda mitad del siglo XX,

que los trabajos de Kuhn & Tucker (1951), Koopmans y Hurwicz (1958), establecieron
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los principios tedricos para el surgimiento de la optimizacién multiobjetivo como una
disciplina matemédtica. Después de esto, el trabajo de Charnes & Cooper (1977) estudié
los aspectos algoritmicos involucrados en la solucién de problemas de maximizacién de
vectores, iniciando asi la investigacion de técnicas de programaciéon matemadtica para
problemas multiobjetivo. Sin embargo, la incorporacién de los conceptos multiobjetivo
en el desarrollo de sistemas practicos requeria abordar la articulacién de preferencias.
En este sentido los trabajos de Keeney & Raiffa (1976) sobre teoria de utilidad, el tra-
bajo de Roy (1985) sobre procedimientos de rango y el de Saaty (1987) sobre el proceso
de andlisis jerarquico, iniciaron la investigacion en la toma de decisiones multicriterio.

El estudio sobre la generalizacién de teoria y técnicas de optimizacion de un solo
objetivo para el caso de miiltiples objetivos, ha resultado en una gran diversidad de
enfoques algoritmicos para la soluciéon de problemas MO. Sin embargo, las dificultades
encontradas al enfrentar problemas reales (i.e. no linealidad, satisfaccién de restric-
ciones, minimos aislados, aspectos combinatorios), asi como la complejidad conceptual
de la optimizaciion MO ha ocasionado el desarrollo de subcampos especializados. Entre
estas especializaciones encontramos programaciéon de metas, programacion MO difusa,
analisis de envolvimiento de datos, optimizacién MO combinatoria y técnicas MO evo-

lutivas.

I11.2 Problemas de Optimizacién Multiobjetivo

Un problema de optimizacién multiobjetivo puede ser descrito como la tarea de en-
contrar un vector de variables de decision el cual satisface un conjunto de restricciones
y optimiza una funcién vectorial cuyos elementos representan funciones objetivo. Es-
tas funciones forman una descripcién matematica de criterios de desempeno que estan
en conflicto entre si. Por lo tanto, el término “optimizar” significa encontrar aque-

lla solucién que provea valores aceptables para cada una de las funciones objetivos.
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Este tipo de problemas también son conocidos como optimizacion multicriterio u opti-
mizacién de vectores.

Las funciones objetivo son designadas como fi(x), f2(X),---, fr(x), donde k es el
numero de funciones objetivo del problema a resolver. A partir de este punto se consi-
derard que las funciones f;(x) son funciones reales. Por lo tanto, las funciones objetivo

forman un funcién vectorial f(x) que se define como sigue:

f(x)
o = | P

fi(x)

El conjunto de todas las n-tuplas de numeros reales denotado por R" es llamado el

espacio Euclideano n-dimensional. Es necesario considerar dos espacios Euclideanos:

e El espacio n-dimensional de las variables de decisiéon donde cada eje de coorde-

nadas corresponde a un componente del vector x.

e El espacio k-dimensional de las funciones objetivo donde cada eje de coordenadas

corresponde a un componente del vector f(x).

Definicién 1. Problema de optimizacién Multiobjetivo: Encontrar el vec-

tor de solucion x* = [x},25,..., 2" que satisface las m restricciones operacionales:
gi(x) > 0 i = 1,2...,m; respeta los intervalos de restriccion de las variables
P < z; < 2Oy optimiza la funcidn vector £(x) = [f1(x),..., fir(x)]".

Bajo la definicién anterior, las restricciones operacionales ¢;(x) y los intervalos de
restriccién de las variables definen una regién vélida {2 = x € R® dentro del espacio
de variables de decisién. Asi, cada solucién en €2 define una solucién valida a nuestro
problema. La funcién vector f(x) realiza un mapeo del conjunto € hacia un conjunto

Y =y € R¥, el cual representa los correspondientes valores tomados por las funciones
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objetivo para cada solucién valida.

A lo largo de este capitulo consideraremos, sin pérdida de generalidad, el caso de un
problema de minimizacién. Esto es posible debido a la correspondencia entre instancias
de minimizacién y maximizacién dada por min f(x) = max—f(z). El concepto de
optimalidad en el contexto de la optimizacién multiobjetivo es comunmente manejado
a través de la relacion de dominancia entre las soluciones candidatas. La relacion de
dominancia entre dos soluciones se define como sigue:

Definicién 2. Relacién de Dominancia. Un vector a = [a1, ..., a7 domina a
otro vector b=[by, ..., b|T (denotado a < b) si y sélo si a es parcialmente menor que
b,ie. Viel,... ka; <)A€l ....;k:a; <b;

La relacién binaria de dominancia no es reflexiva, no es simétrica y es transitiva.
Por lo tanto se dice que es una relaciéon de orden parcial estricto sobre el conjunto de
soluciones.

El conjunto de soluciones 6ptimas consiste en todas aquellas soluciones cuyos vec-
tores de evaluacién no pueden ser mejorados en ninguna dimension sin la degradacién
de otra dimension. Matematicamente, el concepto puede ser expresado como sigue:

Definicién 3. Optimalidad Pareto: Un vector de solucion x* € Q) es dptimo st
para cada x € Q y I ={1,2,...,k} se cumple alternativamente, Vic;(fi(x) = fi(x*))
d, existe al menos un i € I tal que fi(x) > fi(x*).

Los vectores que cumplen con tal definicién también son conocidos como “no dom-
inados”, “no inferiores” o “eficientes”. El conjunto de vectores 6ptimos es conocido
como conjunto 6ptimo Pareto P*. Su definicién es

Definiciéon 4. Conjunto de soluciones 6ptimas Pareto: Para un problema

multiobjetivo £(x), el conjunto de soluciones dptimas P* se define como

Pr={xeQ AxX' e Q f(x')=<f(x)}
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Figura 17: Relacién entre el espacio de variables de decisién y el espacio de funciones
objetivo. Una solucién x es mapeada mediante una funcién vector f(x), hacia el espacio
de funciones. Los puntos resaltados en la frontera de Y son elementos del Frente Pareto.

Estos vectores son mapeados mediante f(-) a un subconjunto en la frontera de
®. Tales vectores en el espacio de funciones son denominados el frente Pareto PF*.
Definicién 5. Frente Pareto: Para un problema multiobjetivo f(x) y un conjunto de

soluciones optimas P*, el frente Pareto se define como

PF* = {u=(fi(x),.... fu(x)x € P}

La optimizacién de miiltiples objetivos es considerablemente méas elaborada que el
caso de un solo criterio. La principal discrepancia radica en el concepto de 6ptima-
lidad bajo multiples criterios. En este caso, la optimalidad estda basada en relaciones
de dominancia entre distintas soluciones en un espacio multidimensional de funciones
objetivo. Esto contrasta con el caso de optimizacién para un solo objetivo en el que la
solucién es mapeada mediante una funcién criterio a un punto a lo largo de la recta de
los numeros reales, donde la seleccién de un punto éptimo es trivial. Por lo tanto, la
solucién de un problema MO involucra dos espacios distintos: uno para las variables de
decision y otro para la evaluacion de sus funciones objetivo. Una dificultad adicional
es que dichas funciones pueden ser altamente no lineales, ser de escalas arbitrarias o

incluso pueden ser no conmensurables.
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Una consecuencia directa de evaluar la calidad de las soluciones en el espacio multi-
dimensional de funciones objetivo, es que en tal espacio no hay un orden total general.
Cuando los criterios a considerar se encuentran en conflicto no puede haber una sola
solucion 6ptima. En tal caso, existe un conjunto de multiples soluciones que son todas
optimas. En el caso tipico de que una solucién analitica a nuestro problema no estd
disponible, es necesario utilizar un método computacional para obtener una aproxi-
macién al conjunto 6ptimo Pareto. En general, esta aproximacién debe cumplir con las

siguientes caracteristicas:

1. Conwverger al Frente Pareto. Esto es semejante a encontrar al éptimo global de
una funcién. Esto puede ser dificil para problemas discontinuos donde un método
de busqueda puede quedarse atrapado en 6ptimos locales. Si adicionalmente, los
objetivos considerados tienen una interaccién compleja, esto puede dificultar el

proceso de optimizacién.

2. Muestrear representativamente el Frente Pareto. Esto requiere la diversificacion
del conjunto de soluciones a lo largo de todo el Frente Pareto. Dependiendo de la
“forma” del espacio de funciones objetivo (i.e. convexa o céncava), asi como de
la técnica de optimizacién utilizada, algunas regiones del Frente Pareto pueden

ser inaccesibles.

I11.3 Técnicas Clasicas de Optimizacion Multiobje-
tivo

El proceso de determinar la solucién de un problema multiobjetivo implica imponer una
estructura de preferencias entre los criterios considerados. Esta estructura de preferen-
cias es la que permite evaluar el mérito de cada alternativa de solucién. En la practica,

tales preferencias corresponden a las decisiones de un agente evaluador del proceso de
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optimizacion. Es posible clasificar las diferentes técnicas de optimizacion multiobjetivo
en base a la manera en que dicha estructura de preferencias es incorporada al proceso

de busqueda de la solucién éptima.

e Integracion previa de preferencias. El modelo de interaccion deseada entre los
criterios es especificada antes de llevar a cabo el proceso de busqueda. De esta
forma, la optimizacién es dirigida hacia una solucién que satisface una estructura
de preferencias explicita. Ejemplos de este enfoque incluyen la agregacion adi-
tiva , combinaciones no lineales, ordenamiento lexicografico, teoria de utilidad y

programacion de metas.

e Integracion progresiva de preferencias. El modelo de interacciéon deseada entre
los criterios es construido de manera incremental durante el proceso de biisqueda.
De esta forma, la optimizacion es dirigida hacia una solucion que satisface una es-
tructura de preferencias inducida a partir de un proceso interactivo con el usuario.
Ejemplos de este enfoque incluyen el desarrollo de balances probabilisticos PRO-
TRADE (Goicochea et al., 1976), el método STEM (Benayoun et al., 1971) y el

método de solucién secuencial SEMOPS (Monarchi et al., 1973).

e Integracion posterior de preferencias. No se realiza ninguna suposicion sobre
modelo de interaccion deseada entre los criterios durante el proceso de busqueda.
De esta forma, la optimizacién es dirigida hacia un conjunto de soluciones a partir

de las cuales el usuario podrd elegir en base a su estructura de preferencias .

Una vez que se determine un modelo correspondiente a la estructura de preferencias,
es necesario llevar a cabo un proceso de bisqueda para encontrar aquellas soluciones
que sean “mejores” en términos de ese modelo. El proceso de bisqueda considera un

espacio de criterios cuya geometria estd definida por las caracteristicas de las funciones
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Figura 18: Ejemplo de un espacio de funciones criterio para un problema de dos obje-
tivos. El espacio de criterios esta definido sobre un plano y presenta un frente Pareto
discontinuo.

criterio a optimizar. La Figura ?? muestra un espacio definido por dos funciones crite-
rio. Distintas técnicas basadas en la integraciéon previa de preferencias definen modelos
matematicos que incluyen dentro de su parametrizacién a elementos definidos sobre el
espacio de funciones. Los pardmetros que representan una solucion en el espacio de
pardmetros son modificados a partir de la evaluacién del estado del modelo utilizado
para describir la estructura de preferencias. Esta compleja interaccion entre dos dis-
tintos espacios de busqueda ha llevado a desarrollar distintos modelos que simplifican
el proceso de busqueda de una soluciéon “Optima”. Sin embargo, dependiendo de las
caracteristicas del modelo utilizado, las simplificaciones adoptadas pueden diverger del
concepto de optimalidad en términos de dominancia Pareto. Algunos de estos modelos

son mencionados a continuacion.
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Agregacion Aditiva de Criterios

La simplificacién de un problema multiobjetivo mediante una combinacién lineal de los
criterios de optimizacion permite optimizar una sola funcién objetivo. De esta manera,
es posible aplicar técnicas de optimizacién mono-objetivo directamente para solucionar
el problema. En general, la agregacién de los criterios es representada por una funcién

de la forma

donde los valores de peso w; describen en su conjunto la importancia relativa de cada uno
de los criterios f;(x). Asi pues, la estructura de preferencias estd aproximada mediante
una expresién lineal. Tal enfoque requiere criterios conmensurables y debidamente
escalados. La optimizacién de tal funcién criterio ofrece una soluciéon Pareto éptima
para el caso en que w; > 0 Vi € {1,...,k}. Adicionalmente, dado un problema de
optimizaciéon multiobjetivo convexo es posible encontrar un vector de pesos w corres-
pondiente a cada punto en el frente Pareto. La Figura ?? ejemplifica la forma en que
el espacio de funciones puede interpretarse como el dominio de una nueva funcién a
optimizar, donde f;(x) y f2(x) son la variables sobre las cuales se define un nuevo
criterio. Las curvas de nivel mostradas son lineas rectas determinadas por los valores
de los pesos. En la parte superior de la figura ??7 se muestra un ejemplo donde ambas
funciones tienen el mismo valor de peso w;. Distintas combinaciones de pesos se ilustran
en la parte central y en la parte inferior de la figura. Al variar estos valores de peso se
modifica el relieve de la funcién junto con la ubicacion del elemento minimo dentro del

espacio de funciones.
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Figura 19: Ejemplos de la Agregacién Aditiva de Criterios. Una funcién lineal es
aplicada a cada elemento del espacio bidimensional de funciones criterio.

Combinacion no lineal de Criterios

La combinacién no lineal representa una generalizaciéon de la agregacion aditiva de
criterios. En esta generalizacion el problema también es simplificado mediante la deter-

minacion de un criterio global. Sin embargo, la estructura de preferencias esta definida
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por la métrica utilizada para evaluar las desviaciones respecto a un vector ideal f°.
En general, la combinacién no lineal de criterios es representada por una funcién de la

forma

k 1/p

F(x) = Ly(x) = | ) w;

=1

p

fio B fl(x)
1P

Este planteamiento reduce el problema a encontrar un punto que minimice su distan-

, 1<p<oo

cia respecto a un vector referencia. El valor de p indica el tipo de métrica considerada.
Para p = 1, todas las desviaciones son consideradas de manera proporcional a su mag-
nitud. Para p = 2, se maneja una distancia euclideana respecto al vector ideal, ver
Figura ?? donde las curvas de nivel mostradas corresponden a pardbolas concéntricas
alrededor de un punto definido en el plano que contiene al espacio de funciones cri-
terio. Para valores grandes de p la métrica describe la maxima desviacién entre los
componentes de una solucién y los de un vector ideal, ver Figura ?? donde las curvas
de nivel mostradas corresponden al criterio min-max. De manera semjante a la Figura

?77?, distintas combinaciones de peso son utilizadas en las Figuras ??7 y 77,
Restriccién-¢

El método de Restriccién-e simplifica el problema de optimizar k criterios simultane-
amente mediante la optimizacién de solo uno de ellos, i.e. f,(x), y la interpetacién
del resto de los criterios, i.e fi(x) donde ¢ # m, como restricciones a un problema
mono-objetivo. Esto requiere asignar una cota méaxima ¢; a cada uno de los objetivos

a considerar como restricciones, ver Figura ??7. De tal forma se obtiene

F(x)=fn(x): filx) <& i#m.
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Figura 20: Ejemplos de la Combinacién No Lineal de Criterios. Una funcién no lineal
es aplicada a cada elemento del espacio bidimensional de funciones criterio.
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Figura 21: Ejemplos de la Combinacién No Lineal de Criterios. Una funcién no lineal
es aplicada a cada elemento del espacio bidimensional de funciones criterio.

Figura 22: Ejemplo del método de Restriccién-e. La cota méxima aplicada a uno de
los criterios elimina parte del espacio de buisqueda. En el nuevo espacio de buisqueda se
optimiza tinicamente el criterio complementario.

Optimizacién Lexicografica

La optimizacién lexicografica jerarquiza los multiples criterios a optimizar en términos
de su importancia. Tal jerarquizacion es utilizada para llevar a cabo una secuencia

de procesos de optimizacién para cada grupo jerdrquico de criterios. De esta forma



90

la agregaciéon de criterios es no escalar. Generalmente, cada grupo jerarquico estd
formado por un sélo criterio. El proceso de optimizaciéon inicial se realiza considerando
exclusivamente los criterios de mayor jeraquia. En caso de existir multiples soluciones
a dicho problema los valores de las soluciones obtenidas son usadas como restricciones
para un subsecuente proceso de optimizacién que considere el siguiente grupo jerdrquico
de criterios. Este proceso se repite hasta que todos los criterios han sido evaluados 6

no existen soluciones multiples.
Funciones de Utilidad

El método de funciones de utilidad trata de modelar matematicamente las preferencias
de un individuo en base a sus decisiones dado un conjunto de alternativas. Esto puede
considerarse como una generalizacién de los enfoques basados en la descripcion explicita
de la estructura de preferencia en términos de relaciones matematicas entre distintas
funciones criterio. El método de funciones de utilidad supone que el individuo decide
entre alternativas maximizando la satisfaccion obtenida de cada eleccién. Por lo tanto,
el proceso de formacion del modelo matematico requiere necesariamente la intervencion
del usuario y la seleccién previa de un conjunto de soluciones alternativas. Sin embargo,
una vez que la estructura de preferencia ha sido modelada es posible aplicar el modelo
resultante como la funcién criterio del proceso de optimizaciéon. Para una funcién

U :RM — R fuertemente decreciente el minimo de U(f(x)) es Pareto-6ptimo.
Programacién de Metas

El enfoque de programacién de metas busca soluciones que obtengan un nivel pre-
definido de rendimiento 7} para un conjunto de objetivos. En caso de que tal solucién
no exista, la tarea es encontrar la soluciéon que minimice la desviacién respecto a los
valores de rendimiento deseados. En este sentido no se busca una soluciéon éptima solo

una solucién satisfactoria en términos de los valores predefinidos para cada criterio. El
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problema puede ser resuelto mediante programacién lineal plantedndolo de la siguiente

forma:
k

F(f(x)) =Y (df +d7): fix) —df +dy =T,

=1

donde las variables d;f, d; se definen como

& = () ~ T + [ T}

&7 = H{IA() ~ T - [fi(x) ~ 7}

Es posible especificar preferencias sobre el sentido de las desviaciones respecto a las

+
i

metas T;, asignando a cada una de las variables d;, d; un valor de peso, i.e. w

177 ’wi_'
Tales valores de peso permiten la consideracién de desigualdades del tipo f; < T ,

fi > T%a
Especificacion Progresiva de Preferencias

Los métodos de especificacién progresiva de preferencias construyen de manera incre-
mental el modelo de estructura de preferencias al mismo tiempo que se lleva a cabo el
proceso de optimizacion. De esta manera, la busqueda de una solucién es un proceso
interactivo donde las informacion proporcionada por el usuario determina las carac-
teristicas de la solucién obtenida. Sin embargo, la informacién requerida del usuario
respecto a sus preferencias es de indole local. La operacién de estos métodos normal-
mente consta de tres etapas: 1) encontrar una solucién no-dominada, 2) evaluar la
actitud del usuario respecto a la solucién obtenida para modificar la estructura de pref-
erencias , y 3) repetir los dos pasos anteriores hasta que el usuario esté satisfecho o no
sea posible mejorar la solucién. La ventaja principal de este tipo de enfoques es que
permiten un mejor entendimiento, por parte del usuario, de las interacciones entre los

criterios que forman el problema de optimizacion.
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I1I.4  Técnicas Evolutivas de Optimizaciéon Multi-
Objetivo

Las técnicas de optimizacion basadas en cémputo evolutivo abordan el proceso de buscar
el 6ptimo de una funcién criterio mediante una simulacién simplificada de los procesos
de evolucién natural. Particularmente, son procesos iterativos que manipulan un con-
junto de soluciones tentativas mediante la aplicacion de operadores estocasticos. Tales
operadores modifican las soluciones tentativas con el propdsito de encontrar soluciones
6ptimas respecto a un criterio definido por el usuario. De esta forma el desarrollo de
este tipo de técnicas requiere especificar la funcion de mérito que sera utilizada para dis-
cernir entre distintas soluciones, especificar el modelo de representacién utilizado para
cada solucion y definir la funcionalidad de los operadores aplicados a tales soluciones.
La relativa simplicidad de su implementacién, junto con sus caracteristicas estocasticas
y paralelas, han propiciado que estas técnicas sean aplicadas exitosamente en la solucién
de problemas complejos de optimizacién global.

Recientemente, ha surgido un creciente interés por aplicar las técnicas de cémputo
evolutivo a problemas multiobjetivo. La motivacién radica en la posibilidad de disenar
algoritmos evolutivos que dirijan la poblacién hacia el conjunto de soluciones 6ptimas
Pareto. De esta forma, al final de una ejecucién del algoritmo es posible obtener varias
soluciones éptimas que aproximen el frente Pareto. Este conjunto de soluciones repre-
senta los diferentes compromisos encontrados entre los distintos criterios a optimizar.
Sin embargo, no impone ninguna estructura de preferencia. La seleccion de la solucién
optima corresponde al usuario en una etapa posterior al proceso de optimizacion. Este
tipo de enfoque cae dentro de la categoria de especificacion a posterior: de preferen-
cias. Este tipo de enfoque es deseable debido a que permite especificar las preferencia
basandose en el conocimiento de las interacciones de los criterios y la manera en que es-

tos compromisos repercuten en las caracteristicas de la solucién. Es decir la estructura
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de preferencia del usuario ahora puede considerar no solo los niveles de desempeno sino
también la especificacién de cada una de las soluciones. De esta forma, permite la inte-
graciéon de consideraciones de alto nivel las cuales no fueron integradas al planteamiento
original del problema de optimizacién multiobjetivo. Adicionalmente, el conocimiento
explicito de las interacciones entre los criterios favorece un mejor entendimiento de la
problemaética a resolver.

El primer estudio en considerar la optimizacién de miiltiples criterios mediante
técnicas evolutivas fue realizado por Schaffer (1984) en su tesis doctoral. El algoritmo
crea una subpoblacién por cada uno de los criterios a optimizar. Los individuos son
evaluados mediante el criterio correspondiente a la sub-poblacion a la que pertenece.
De esta forma el operador de seleccion favorece las soluciones que optimizan un criterio
en particular. Sin embargo, la recombinacion entre individuos pertenecientes a distintas
sub-poblaciones da lugar al surgimiento de soluciones intermedias.

El trabajo de Hajela y Lin (1993) propuso incorporar los pesos asignados a cada
funcién dentro de la codificacién de las soluciones. De esta forma, se asocié a cada
individuo una estructura de preferencia, y la obtenciéon de una conjunto de soluciones
diversas depende de la capacidad del algoritmo de mantener la diversidad entre los
pesos de los individuos en la poblacién.

El concepto de asignar un valor de aptitud en base a los conceptos de dominancia
fue el trabajo de Fonseca y Fleming (1993). En dicho trabajo los autores asignaban
a cada solucién un rango en base a la cantidad de soluciones que la dominaban. El
valor de aptitud de cada individuo fue proporcional a su rango, permitiendo asi el
uso de operadores genéticos candnicos. Se proponen dos esquemas para preservar la
diversidad de las soluciones: uno basado en la comparticiéon de aptitud y otro basado

en la segregacién de la poblacién en subpoblaciones.
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El trabajo de Srinivas y Deb (1994) jerarquizé la poblacién en subconjuntos ex-
cluyentes en términos de los conceptos de dominancia. La poblacién fue segregada
en distintos frentes Pareto locales. El conjunto de soluciones no dominadas de una
poblacién es asignado el rango més alto. A continuacién, tales individuos son descarta-
dos de consideracién y se vuelve a determinar el conjunto no dominado de la poblacién
restante. El proceso se repite hasta que todas las soluciones de la poblacién han sido
asignadas un rango a partir del cual se asigna su valor de aptitud. Adicionalmente, den-
tro de cada rango se realiza penalizacién de las soluciones aglomeradas, con el propésito
de obtener una buena distribuciéon de individuos.

El trabajo de Horn et al. (1994) propone integrar los conceptos de seleccién basada
en nichos al contexto de la optimizacién multiobjetivo. De esta forma la verificacién
de dominancia es incorporada a un operador de seleccion mediante torneo binario.
Este enfoque tiene la ventaja de que no es necesario asignar un valor de aptitud a los
individuos, pues el operador de seleccién por torneo favorece de manera estocastica a
las soluciones no dominadas respecto a un muestreo de la poblacién. En caso que las
comparaciones de dominancia no brinden una resoluciéon sobre el ganador del torneo,
entonces la soluciéon con menos aglomeracion es seleccionada.

El trabajo de Zitzler y Thiele (1998) incorporé el concepto de elitismo al proceso
de optimizacén MO evolutiva. Esto es logrado mediante el manejo explicito de una
poblacién externa de tamano fijo, la cual sirve como un repositorio de soluciones no
dominadas. Esta modificacién favorecié la convergencia del algoritmo hacia el frente
Pareto. Adicionalmente, la diversidad es mantenida mediante un sofisticado proceso
de agrupamiento de soluciones el cual reduce el tamano de la poblacién externa; per-
mitiendo asi la inclusiéon de nuevas soluciones al repositorio externo de soluciones no
dominadas.

Knowles & Corne (2000) propusieron un algoritmo evolutivo basado en estrategias
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de evolucion. En ese trabajo también se utilizé una poblacién externa de tamaiio fijo.
Cada nueva solucién “hijo” generada mediante una mutacién es comparada contra la
solucién padre en términos de dominancia Pareto. En caso de dominar a la solucion
padre, la nueva solucién es comparada contra el repositorio de soluciones no dominadas
y remplaza todas aquellas soluciones que domine. Para los casos en que esta ultima
comparacién sea insuficiente (que no domine ni sea dominada por ninguna solucién) se
realiza un andlisis de aglomeracion entre padre e hijo para determinar cual sobrevivira

a la siguiente generacion.

IT11.5 Discusion

Los problemas de optimizacién multiobjetivo presentan un mayor nivel de compleji-
dad conceptual que los problemas de optimizacién de un solo criterio. Diferentes in-
vestigadores han estudiado la adaptaciéon de las técnicas de computo evolutivo para
la solucién de problemas multiobjetivo. Las capacidad de realizar una busqueda es-
tocastica de manera concurrente a lo largo del espacio de busqueda permite a las
técnicas evolutivas cubrir varias de las limitantes inherentes a técnicas tradicionales
de optimizacién bajo miltiples criterios; i.e. ver el trabajo de Shukla & Deb (2005).
Particularmente, los algoritmos evolutivos tratan de conducir un conjunto de soluciones
tentativas hacia el frente Pareto mediante la operacién de un conjunto de operadores
genéticos. Dicho proceso de busqueda persigue dos metas complementarias: conver-
gencia v diversidad. En el siguiente capitulo se presenta una aportacién dentro del
contexto de la optimizacién multiobjetivo, la cual propone una modificacién a uno
de los operadores genéticos mas importantes en la operacion de algoritmos evolutivos

multiobjetivo.
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Capitulo IV

Una nueva Técnica Evolutiva de
Optimizacion Multiobjetivo

Las técnicas de optimizacién multiobjetivo basadas en coémputo evolutivo obtienen una
aproximacioén al conjunto de soluciones 6ptimas Pareto mediante la manipulacién de un
conjunto de posibles soluciones. El proceso de busqueda evolutiva realizado por dichas
técnicas persigue dos metas complementarias. La primera es obtener una convergencia
hacia el frente Pareto global. La segunda es obtener un muestreo representativo del
frente Pareto. Entre los distintos mecanismos propuestos para el diseno de algoritmos
evolutivos capaces de cumplir dichas metas, uno de los mas exitosos y ampliamente
utilizado es el de la asignaciéon de aptitud de un individuo en base a su rango de dom-
inancia dentro de la poblacién. La integracion de dicho mecanismo junto con técnicas
de elitismo generacional y de penalizacion de soluciones aglomeradas ha permitido de-
sarrollar algoritmos evolutivos robustos y de uso general como SPEA-II y NSGA-2.
Este capitulo propone una técnica evolutiva de optimizacién multiobjetivo desar-
rollada a partir de un nuevo concepto de asignacién de rango poblacional. La prop-
uesta estd basada en una parametrizacion geométrica del conjunto de soluciones Pareto
inspirada por el método de optimizaciéon multiobjetivo de Interseccion Normal de
Frontera (Das & Dennis, 1998) . El algoritmo desarrollado en esta tesis, utiliza tal
parametrizacién para obtener una aproximacién uniformemente distribuida del frente
Pareto sin necesidad de llevar a cabo explicitamente un proceso de penalizacion de solu-
ciones aglomeradas. Adicionalmente, el algoritmo opera directamente sobre los valores

de la parametrizacién adoptada, eliminando el proceso de comparaciones de dominancia
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Pareto entre soluciones. El algoritmo desarrollado fue probado en distintos problemas
modelo propuestos en la literatura obteniéndose resultados comparables con los pro-

porcionados por técnicas evolutivas del estado del arte en optimizacién multiobjetivo.

IV.1 Interseccion Normal de Frontera.

La parametrizacién utilizada en este trabajo es semejante a la propuesta por Das (1998)
para el método de interseccion normal de frontera, el cual denominaremos de aqui en
adelante por sus siglas en inglés (NBI'). El método NBI es un enfoque sistematico de
programacion matemdtica que permite encontrar un conjunto de soluciones en la fron-
tera del espacio de soluciones de un problema multiobjetivo. El proceso de optimizacion
consiste en realizar una busqueda direccionada de soluciones éptimas basandose en una
parametrizacién geométrica del espacio de funciones. Su motivacién fue la de desarrol-
lar un mecanismo capaz de obtener un muestreo uniformemente distribuido del frente
Pareto.

El método NBI estd estrechamente relacionado con métodos de programacién por
metas y comparte una interpretacion geométrica encontrada en distintos trabajos de
dicha 4rea de investigacion; i.e., Gembicki (1974), Schy & Giesy (1988). La propuesta
original de Das (1998) ha sido ampliada por los trabajos de Kim & Kim (2006) y de
Lim et al. (2001). El trabajo de Messac et al. (2003) sobre el método de Restriccién
Normal desarrolla un método de e-restriccién con una interpretaciéon geométrica muy

semejante a la del NBI.

IV.1.1 Interpretacion Geométrica

Las premisas geométricas utilizadas en el método NBI son relativamente sencillas. Ini-

cialmente se define un punto de “referencia” en el espacio de funciones objetivo, junto

'Del inglés Normal Boundary Intersection
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con un vector de “direccién” de busqueda. Estos elementos geométricos son utiliza-
dos, junto con las restricciones y funciones criterio del problema multiobjetivo, para
plantear un nuevo problema de optimizacién donde el Unico criterio a optimizar es un
valor de desplazamiento a lo largo de la direccién del bisqueda. El nuevo problema
de optimizacién puede ser resuelto mediante un optimizador no lineal apropiado a las
caracteristicas de las funciones criterio del problema multiobjetivo a resolver.
Geométricamente, la maxima magnitud del vector de biisqueda corresponde a la
interseccién entre dicho vector y la frontera del espacio de funciones. El método NBI
parametriza el punto de referencia inicial en términos de dos elementos: 1) un con-
junto de valores de peso asignados a las funciones criterio; 2) un objeto geométrico
denominado el Casco Convero de Minimos Individuales. Por otro lado, la direccién de
bisqueda se especifica mediante un vector “normal” al casco convexo de minimos indi-
viduales. A continuacion se describen los distintos elementos geométricos involucrados

en la parametrizacion NBI. Tales elementos son representados en la Figura ?7?.

e Definicién 1. Minimo Individual. Dado un problema de optimizacién multi-
objetivo definido por una funcién vector f(x) = [f1(x),. .., fe(x)]" existen distin-
tas soluciones x; encontradas en los extremos del frente Pareto las cuales corre-
sponden al éptimo global de cada uno de los criterios, i.e. fi(x})|Vx: fi(x]) <
fi(x) donde i € {1,...,k}. Por simplicidad de notacién el valor de cada 6ptimo
individual es denotado por f}. Sin perdida de generalidad se considerard que se

trabaja con un problema de minimizacion.

e Definicién 2. Casco Convexo de Minimos Individuales (CCMI). A partir
del vector utépico F* = [fy,..., fi] ¥ el conjunto de minimos individuales x}, es
posible definir una matriz ® de tamano k x k, donde cada columna esta dada por

un vector F* —f(x}). El casco convexo de minimos individuales estd formado por



99

el conjunto de puntos en RF que son combinaciones convexas de f* — f(x}), i.e.,
{®3: B € RF, Zle Bi = 1,8; > 0}. Geométricamente, dicho conjunto forma un
simplex de k£ — 1 dimensiones, mientras que el vector 3 expresa las coordenadas

baricéntricas de un punto perteneciente a dicho simplex.

e Definicién 3. Vector Normal al Casco Convexo de Minimos Individ-
uales. Para un problema convexo, la interseccion entre la frontera del espacio de
funciones y un vector normal, dirigido hacia el origen, proveniente de cualquier
punto en el CCMI, ofrece una solucién Pareto éptima. Sin embargo, no es nece-
sario que dicho vector sea estrictamente ortogonal al CCMI; es suficiente con es-
pecificar un vector que contenga componentes negativos. Esto permite definir un

vector pseudo-normal al casco convexo mediante n = —®-1, donde 1 = [1,...,1]T.

IV.1.2 El Problema de Optimizacién

La parametrizacion NBI es utilizada para plantear el siguiente problema de opti-
mizacion,
<*

NBIg:{[tlzril?gct: ®5+tn=1f(x), x €, (57)
donde se busca maximizar el pardmetro ¢ el cual representa la distancia a lo largo del
vector n entre un punto ®/ perteneciente al CCMI y una solucién f(x).

La implementacion de dicho método requiere la determinacion previa de los val-
ores de minimos individuales, a partir de los cuales es posible especificar la matriz ®.
Adicionalmente, para obtener un conjunto de multiples soluciones 6ptimas es necesario
resolver el problema de optimizacién varias veces, especificando distintos vectores de
peso 3. De esta forma, la obtenciéon de una aproximacién al conjunto de soluciones
6ptimas es un proceso secuencial que depende de las caracteristicas del método de op-

timizacién utilizado y de los diferentes valores asignados a los pardmetros de operacién
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Figura 23: Elementos geométricos involucrados en el método NBI.

del método.

La parametrizacién propuesta en el método NBI no estd ligada a una técnica de
optimizacién en particular. Sin embargo, los trabajos reportados en la literatura re-
suelven el problema de optimizacién mediante técnicas de Programacion No Lineal. Por
otro lado, Das (1998) propone en su trabajo original una metodologia jerdrquica para
generar un conjunto de vectores [ uniformemente distribuidos los cuales pueden ser

usados para obtener una distribuciéon uniforme de soluciones sobre el frente Pareto.
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IV.1.3 Carateristicas de las Soluciones

Aun cuando el desempeno del método NBI estriba en las caracteristicas de la técnica
de optimizacion utilizada, existen aspectos teéricos importantes a considerar. Las solu-
ciones obtenidas al resolver el problema planteado en la Ecuacién (?7) son localmente
Optimas en el contexto de dominancia Pareto para problemas convexos. Para el caso en
que el problema es convexo y los minimos individuales f; corresponden a los minimos
globales de cada funcidon criterio, estas condiciones son suficientes para la obtencién de
soluciones Pareto éptimas globales.

El método NBI tiene la capacidad de encontrar soluciones en regiones no-convexas
de la frontera del espacio de funciones. Esta es una ventaja substancial sobre técnicas
de agregacién lineal de las funciones criterio. Sin embargo, es posible que soluciones
encontradas por el método NBI en regiones no convexas de la frontera del espacio de
funciones no sean globalmente 6ptimas. Esto corresponde al hecho de que, debido a
discontinuidades en el frente Pareto, no todos los puntos en la frontera del espacio de
funciones pueden necesariamente representar 6ptimos globales. Por lo tanto, es posible
que mediante la seleccion de un punto de referencia en particular, la bisqueda a lo largo
de la direccion normal al CCMI intersecte la frontera del espacio de funciones en una
de tales regiones que no forman parte del frente Pareto.

La distribucion de soluciones encontradas por el método NBI en la frontera del
espacio de funciones es independiente a cambios de escala en las funciones criterio
optimizadas. Esto permite obtener un conjunto de soluciones cuya dispersiéon a lo largo
del frente pareto corresponde a la dispersiéon encontrada entre los distintos valores de
peso utilizados. La importancia de dicha propiedad se manifiesta al estudiar problemas
multiobjetivo formados por funciones criterio no lineales. Aquellos métodos que realicen
una escalarizacién de los multiples criterios a partir de una distribuciéon uniforme de

valores de peso, al ser aplicados a problemas multiobjetivo no lineales, no produciran
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Figura 24: Aplicacién del método NBI en problema no convexos. Izquierda: El caso de
un frente Pareto continuo no convexo que puede ser completamente explorado por el
método NBI. Derecha: El caso de un frente Pareto discontinuo que también puede ser
explorado completamente, sin embargo algunas de las soluciones encontradas no son
optimos globales.

necesariamente una distribucion uniforme de soluciones éptimas.

La calidad de las estimaciones de los minimos individuales limita el desempeno del
método solo en casos extremos donde estos valores son demasiado lejanos al valor del
minimo global. Cuando tales estimaciones estan fuera de los valores alcanzables para
las funciones criterio, se puede ocasionar una busqueda totalmente fuera de la region
valida del espacio de funciones. Si por el contrario, las estimaciones corresponden a un
valor valido muy lejano del 6ptimo global, la bisqueda estara limitada a una regién
restringida del frente Pareto. Por estas razones es recomendable (Das 1998) ejecutar
previamente un proceso de optimizacién para cada uno de los criterios a optimizar con

el propdsito de tener un conjunto de aproximaciones aceptable.
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Figura 25: Dependencia del método NBI sobre la estimacién inicial de los minimos
individuales. El escenario muestra que aun cuando tales estimaciones no corresponden
a los minimos globales es posible explorar el frente Pareto global.

IV.2 Acoplamiento de NBI con Técnicas Evolutivas

El método NBI plantea un proceso secuencial de bisqueda dirigida dentro del espacio
de funciones. Sin embargo, corresponde al usuario definir el proceso mediante el cual
se lleva a cabo dicha bisqueda. Es decir, distintas técnicas de optimizacién pueden ser
utilizadas para resolver el problema NBlIg, como lo veremos a continuacién. Actual-
mente, el estudio de la posible relacion entre técnicas de computo evolutivo y métodos de
busqueda direccionada como el NBI, ha despertado el interés de algunos investigadores.

El reciente trabajo de Rigoni & Poles (2005) investiga un mecanismo de cooperacién

entre un algoritmo evolutivo multiobjetivo y una implementacion especifica del método
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NBI. El método NBI en consideracién acopla la parametrizacion NBI con un opti-
mizador basado en Programacién Cuadritica Secuencial (SQP) (Schittkowski, 2001).
Los autores proponen un esquema bajo en el cual la ejecucién de un algoritmo evolutivo
(MOGA-II) es intercalada con la operacién de un método NBI, mediante un proceso de
“particion” del frente Pareto. La propuesta consiste en ejecutar MOGA-II para obtener
una aproximacion inicial del frente Pareto. Este conjunto de soluciones es utilizado para
identificar y aislar distintas regiones del frente Pareto. Cada una de estas regiones es
utilizada para plantear problemas independientes que son resueltos posteriormente me-
diante la implementacién NBI. Este enfoque permite solventar limitaciones inherentes
al optimizador SQP, especialmente la sensibilidad del optimizador a discontinuidades
en el espacio de funciones. Sin embargo no presenta una integracién real entre las
técnicas evolutivas y el método NBI, ya que solo utiliza un algoritmo evolutivo para
estudiar el espacio de funciones con el propésito de determinar manualmente los valores
de operacién de una instancia NBI.

El trabajo de Shukla & Deb (2005) incluye una comparacién cualitativa entre el
algoritmo NSGA-II y distintos métodos secuenciales de busqueda direccionada como el
NBI. Tales métodos fueron aplicados a diversos problemas de prueba que consisten de
dos y tres objetivos. Los resultados obtenidos por los autores demuestran la efectividad
del método NBI en obtener un conjunto de soluciones bien distribuidas para los pro-
blemas de menor complejidad. Sin embargo, su efectividad disminuy6 al aumentar la
complejidad de las interacciones entre los criterios a optimizar. Consecuentemente, el
NSGA-II brinda mejores resultados que NBI al considerar problemas que presentan
discontinuidad, multimodalidad 6 una densidad de soluciones no uniforme a lo largo
del frente Pareto.

A partir de estos trabajos, se identifican distintas alternativas para acoplar la

parametrizaciéon NBI con técnicas evolutivas:
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1. Utilizar técnicas evolutivas para optimizar cada caso del problema N BIy definido

por la Ecuacién (?7).
2. Utilizar NBI como un proceso de bisqueda local dentro de un algoritmo evolutivo.

3. Desarrollar operadores genéticos basados directamente en la parametrizaciéon NBI

6 en su interpretacion geométrica.

Este trabajo propone combinar la parametrizacién NBI con el proceso de bisqueda
poblacional de un algoritmo evolutivo mediante el desarrollo de operadores genéticos
especializados. Tal enfoque transforma el proceso secuencial de biisqueda local utilizado
en NBI por un proceso distribuido de busqueda global.

La propuesta se basa en la interpretaciéon geométrica de los parametros NBI, la cual
permite considerar de manera separada los aspectos de distribucion espacial y nivel de
optimalidad de un conjunto de soluciones. El posicionamiento de una solucién dentro
del espacio de funciones es parametrizado por el vector de valores de peso 3. Asimismo,
es posible comparar el nivel de optimalidad de multiples soluciones en términos de su
pardmetro de desplazamiento ¢ a lo largo de la direccién normal al CCMI. Bajo tales
premisas, las metas de nuestro algoritmo evolutivo de optimizaciéon multiobjetivo son

planteadas de la siguiente manera:

1. La convergencia hacia el frente Pareto estriba en promover el surgimiento de

nuevas soluciones con mayores valores de desplazamiento £.

2. Una distribucién uniforme de la poblacion estriba en promover una distribucién

uniforme de vectores de peso 3 correspondientes a cada solucion.

El algoritmo evolutivo propuesto en este trabajo impone una estructura geométrica

al proceso de optimizacion, con el propésito de promover ambas metas de manera
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Figura 26: Parametrizacién de soluciones en el espacio de funciones. A cada solucién
corresponde un vector de coordenadas baricéntricas 3; y un valor de desplazamiento ;.
Estos parametros pueden calcularse a partir del conocimiento del CCMI.

simultdnea. Esto es logrado mediante un nuevo mecanismo de asignacién de rango

poblacional el cual opera directamente sobre la parametrizacién NBI.

IV.2.1 Determinacion de los Parametros NBI

Dentro del método NBI original, el vector 8 y la matriz ® son parametros proporciona-
dos por el usuario, a partir de los cuales el sistema realiza una bisqueda para determinar
el valor del pardmetro ¢ correspondiente a una solucién éptima f(x). Dado que el método
evolutivo aqui propuesto manipula la poblacién a través de la parametrizaciéon NBI, la
determinacién de un mecanismo para la obtencién de los valores de los parametros NBI

es el primer aspecto a considerar en el desarrollo de nuestro algoritmo.
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Minimos Individuales

Los valores de los minimos individuales f;(x}) son pardmetros comunes a todas la solu-
ciones y son calculados a partir de las caracteristicas colectivas de la poblaciéon. Estos
pardmetros son obtenidos mediante un muestreo de las distintas soluciones generadas a
lo largo del proceso evolutivo. Es decir, se determinan los valores correspondientes a los
minimos individuales encontrados en la poblacién actual y estos son comparados con las
aproximaciones ya existentes de estos valores. De esta forma, se busca que tales aprox-
imaciones converjan progresivamente hacia los valores minimos globales. El hecho de
basar tales aproximaciones en la informacién generada durante proceso de bisqueda,
elimina la necesidad de determinar dichos valores a priori. Cabe mencionar que en
caso de contar con tal informaciéon previa, tales valores pueden ser tomados como val-
ores iniciales que serian subsecuentemente remplazados en caso de encontrarse mejores
aproximaciones. Asi pues, los minimos individuales son calculados en cada generacién
afin de actualizar los valores de la matriz ®. Consecuentemente, tanto la geometria del
CCMI como la direccion del vector n son actualizadas de manera dinamica durante la

ejecucion del algoritmo.
Parametros g y t.

Los parametros 3 y t son individuales a cada solucién y estan en funcion de la especifi-
caciéon del CCMI. De esta forma, es necesario determinar los parametros 3; y t; para cada
solucién x; perteneciente a la poblacién actual donde 7 = 1,..., P. Geométricamente,
la estimacion de estos parametros requiere determinar la interseccion entre el vector de
direccion de bisqueda y el simplex definido por el CCMI. Para el caso de 2 y 3 dimen-
siones, tales calculos son relativamente sencillos y pueden realizarse mediante geometria

analitica bésica. Sin embargo, la solucién del caso general involucra resolver un sistema
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lineal de ecuaciones correspondiente al modelo

En este trabajo se propone un procedimiento geométrico el cual descompone el

problema de la siguiente manera:

1. Determinar la proyeccion de un punto en el espacio de funciones hacia el sube-

spacio definido por el CCMI.

2. Transformar las coordenadas de un punto en ese subespacio a coordenadas
baricéntricas expresadas en términos de los & minimos locales que definen el

CCML.
Proyeccion sobre el CCMI.

En primera instancia se define un subespacio de k —1 dimensiones a partir de los valores
de los k minimos individuales f(x). El origen de este subespacio corresponde a uno de
los minimos individuales f; donde b € {1,...,k}; mientras que cada uno de los k — 1
vectores base o; € R¥ estd definido por (f* — f7)/|lfF — f7]| parar € {1,...,k} \ {b},
ver Figura ?7.

Cada vector f(x;) — f; es proyectado hacia el subespacio formado por los vectores

o; mediante una transformacién lineal ¥ de la forma

b= ¥ i) - Sl

(kilal) (k717k) (kal)
donde W es una matriz de tamafo [k — 1] X k construida a partir de los vectores o;,

01

Ok—1
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Figura 27: Descripciéon de los vectores base que definen el subespacio correspondiente
al CCMI. Para el caso de tres dimensiones el CCMI es un tridngulo definiendo un
subespacio en dos dimensiones.

Obtencién de Coordenadas Baricéntricas.

Al transformar el vector f(x;) — f; mediante la matriz ¥ se obtiene un vector ; el cual
expresa la proyeccion hacia el CCMI en términos de un sistema de referencia con origen
en el minimo local f;. Es posible convertir el vector 1; a coordenadas baricéntricas f;
mediante una transformaciéon A aplicada de la forma

B = A (O

(kyl) (kakfl) (kilal)
Este sistema de ecuaciones puede ser resuelto usando como datos los valores vy y

Byg; correspondientes a los minimos individuales conocidos. De esta forma es posible
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generar una matriz compuesta H = AW la cual es capaz de obtener las coordenadas §;
de cualquier solucion.

A partir del conocimiento de f(x;) y ®3; , la determinacién del vector ¢tn es obtenido
con la expresién tn = f(x;) — ®S;. De esta forma, la magnitud del desplazamiento a lo

largo de un vector normal al CCMI estd dada por

t = [f(x;) — 25|l
IV.2.2 Subconjuntos de Exploracion

El uso de la parametrizacion NBI permite imponer una interpretaciéon geométrica a la
estructura del espacio de funciones. A partir de esta parametrizacién es posible definir
un nuevo nivel de abstraccién sobre la estructura del espacio de funciones. Esta nueva
abstraccion se define en términos de la relacion entre el mecanismo de bisqueda y
el espacio funciones a ser explorado. Maés adelante en este capitulo, esta abstraccién
serd utilizada como el concepto principal en el desarrollo de una nueva técnica de
optimizacion.

Bajo la parametrizacién NBI, un vector de pesos § especifica un punto dentro del
CCMI a partir del cual es posible encontrar multiples soluciones colocadas a lo largo
de la direccién del vector de bisqueda n. La posiciéon de una solucién a lo largo del
vector n estd dada por el pardmetro de desplazamiento ¢, siendo la solucién 6ptima en
términos de dominancia Pareto aquella que maximice dicho pardmetro. Esto permite
presentar la siguiente definicién

Definicién 4. Subconjuntos de Exploracién NBI. El subconjunto del espacio
de funciones definido por A(3,®,n) = {a € R¥ |3t € R: a = ®3 + tn} corresponde
a las soluciones alcanzables al realizar una bisqueda a lo largo de la direccién n € R,
iniciando desde una posicién especificada por las coordenadas baricéntricas expresadas

por el vector 3 € R* y una matriz de ganancia ® de tamafio k¥ x k. La Figura ??
y g
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representa graficamente un subconjunto de exploracién.

Figura 28: Subconjunto de Exploracién. El método NBI plantea un proceso de
buisqueda en el espacio de funciones a lo largo de una linea recta definida por un vector
n y un punto dado por los parametros 5y ®.

Dadas dos soluciones, X, y X, contenidas en un mismo subconjunto A(S, ®,n)
(i.e. Bm = Bn para m # n), la comparacién de sus pardmetros escalares, ¢, y t,,
permite discernir el nivel de optimalidad entre tales soluciones. La soluciéon Pareto
6ptima de A(S, ®,n) es aquella con el mayor valor en su pardmetro ¢. De esta forma,
existe un elemento no dominado para todo conjunto cerrado A(3, ®,n) . Por lo tanto,
es posible obtener una aproximacion al frente Pareto mediante el analisis de multiples
subconjuntos A;(3;, ®,n) donde j = 1,...,J. De esta forma, las variaciones en el

vector de peso [3; determinan la regién explorada del frente Pareto. Mientras que la
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cantidad J de subconjuntos a considerar corresponde al nivel de granularidad deseado
en la aproximacion al frente Pareto.

Debido a que la comparaciéon del parametro ¢t no es directamente aplicable entre
soluciones pertenecientes a distintos conjuntos .4, se propone expander la definicién de
dichos conjuntos para agrupar multiples vectores [3; encontrados dentro de un mismo
vecindario. Esto permite definir subconjuntos de exploracién A correspondientes a un
volumen del espacio de funciones.

Definicién 5. Subconjuntos Expandidos de Exploracién NBI. Un subcon-
junto definido en el espacio de funciones mediante /I(ng, dn)={acR|FHecRBe

Cs,

. :a = ®3+tn} corresponde a un hyper-volumen de soluciones alcanzables al re-

alizar una bisqueda a lo largo de una direccién n € R¥, iniciando desde una posicién
dentro de la region especificada por g € Cg, C R* y una matriz de ganancia ® de
tamano k x k; donde Cs, denota un conjunto de vectores en la proximidad de 3; € RE.
La Figura ?? representa graficamente un subconjunto expandido de exploracion.

La interpretacién de un conjunto ./_lj como un “volumen” supone que Cg, es un
conjunto conectado. La definicién de Cg, puede hacerse en términos de restricciones
sobre sus elementos, e.g. Cg, = {8 | |8 — Bj|| < € € R}. En este trabajo los conjuntos
Cp; son obtenidos a partir de una particion del espacio R", de tal forma que C5,NCp;, = 0.

El concepto de subconjuntos de exploracién es la base del mecanismo de asignacién
de rango propuesto en este trabajo. Tales subconjuntos facilitan la comparacién de
soluciones dentro del contexto de busqueda evolutiva, al mismo tiempo que permiten
dividir el espacio de busqueda con el propdsito de controlar la exploracién del espacio
de busqueda. Particularmente, se propone un nuevo mecanismo de asignacién de rango
poblacional el cual, en lugar de realizar comparaciones de dominancia entre soluciones,

incorpora los conceptos de subconjuntos de exploracion definidos en la parametrizacién

NBI.



113

Figura 29: Subconjuntos Expandidos de Exploracién. Mediante la consideracién de un
conjunto Cs; de multiples vectores [;, es posible definir un proceso de busqueda a lo
largo de un “volumen” contenido en el espacio de funciones

IV.3 Asignacion de Rango NBI

Los algoritmos evolutivos operan iterativamente sobre un conjunto de soluciones tenta-
tivas mediante un conjunto de funciones estocasticas. El proceso de bisqueda evolutiva
favorece el surgimiento de nuevas soluciones que mejoren el nivel de “aptitud” del
conjunto de soluciones tentativas. Este nivel de “aptitud” corresponde al valor de la
funcion criterio del problema de optimizacién a resolver. Para el caso de problemas
con multiples objetivos, es 1util asignar un valor escalar de aptitud para cada solucién

a partir de los valores obtenidos por las distintas funciones criterio que se consideran.
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El mecanismo de asignacién de rango poblacional permite asignar un valor de ap-
titud proporcional a la “jerarquia” de una solucién respecto al resto de la poblaciéon
actual. De esta forma el rango poblacional es una descripcién relativa del mérito de
una solucién. El propdsito de este tipo de evaluacion es el de facilitar la aplicacion
de operadores genéticos de seleccién sobre la poblacién de soluciones. En el caso de
un solo objetivo, la ventaja de un operador de selecciéon basado en tal mecanismo es
la de ser independiente de la escala de la funcién de aptitud. En el caso de miltiples
objetivos la asignacion de rango permite comparar miiltiples criterios en términos de
un concepto comin de preferencia entre soluciones. El uso explicito de las relaciones
de dominancia como un concepto de preferencia dentro de la asignacion de rango fue
originalmente sugerido por Goldberg (1989). A continuacién se mencionardan algunas
caracteristicas generales de tal mecanismo las cuales serviran como motivacion para

proponer una nuevo mecanismo de asignacién de rango.

IV.3.1 Asignaciéon de Rango por Relaciones de Dominancia

La asignacion de rango poblacional trata de cuantificar el mérito relativo de una solucion
respecto al resto de la poblaciéon y brinda un mecanismo para jerarquizar directamente
la poblacién en términos de la calidad de las soluciones. Los mecanismos de asignacion
de “rango” basados en dominancia Pareto aprovechan las caracteristicas poblacionales
de los algoritmos evolutivos y asignan el valor de aptitud de un individuo en términos
de sus relaciones de dominancia respecto al resto de la poblacion. Esta valoracion
segrega la poblacién en subconjuntos formados por soluciones no dominadas entre si,
para después asignar un valor de rango comin a todos los miembros de cada conjunto.
Alternativamente, es posible contabilizar el nimero de soluciones dominadas por cada
solucién en la poblacién y asignar el rango a partir de dicha cantidad, ver la Figura

?7?. Independientemente de la implementacion, el propdsito de dicho mecanismo es el
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Figura 30: Diferentes mecanismos de asignaciéon de rango en base a relaciones de domi-
nancia. Izquierda: Segregacién en frentes Pareto locales. Derecha: Rango proporcional
al nimero de veces que una solucién es dominada por el resto de la poblacion.

de ejercer presién de seleccién sobre aquellas soluciones cercanas al frente Pareto, al
mismo tiempo que se establece una equivalencia entre soluciones no dominadas entre
si.

La principal ventaja de la asignacién de rango mediante la evaluaciéon directa de
relaciones de dominancia entre soluciones, es que dicho mecanismo es independiente
de la naturaleza de los distintos criterios a considerar. De esta forma, las relaciones
de dominancia integran fiacilmente criterios de diferentes escalas o incluso criterios no
conmensurables entre si. Adicionalmente, las validaciones de dominancia no imponen
ninguna estructura geométrica al frente Pareto, de tal forma que permiten la identi-
ficacién de frentes no convexos e incluso discontinuos. Debido a estas caracteristicas,

la dominancia Pareto puede considerarse como la manera més general y robusta de

evaluar el mérito relativo de un conjunto de distintas soluciones.
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A pesar de estas ventajas conceptuales, existen ciertas desventajas préacticas en el

uso de las comparaciones de dominancia Pareto

1. La complejidad computacional de llevar a cabo las validaciones entre todos los
miembros de la poblaciéon ocasiona que el desempeno del algoritmo se degrade
al aumentar ya sea el nimero de miembros de la poblacién y/é el nimero de

objetivos a considerar.

2. El uso exclusivo de asignacién de rango Pareto, no es suficiente para mantener una
poblacién diversa. Por consecuencia, es necesario incorporar algin mecanismo de
preservacién de diversidad para lograr una cobertura extensa del frente Pareto.
Dicho requerimiento aumenta la complejidad computacional del algoritmo, pues
requiere el calculo de una “distancia” entre las distintas soluciones para identificar

soluciones aglomeradas.

3. Una preferencia excesiva hacia las soluciones no dominadas de una poblacion

tiende a eliminar las soluciones extremas del frente Pareto.

El mecanismo de asignacién de rango propuesto en este trabajo busca solventar
tales desventajas operando directamente sobre los valores de la parametrizacién NBI.
Tal mecanismo se basa en en el concepto de subconjuntos de exploracion presentado en

la seccién anterior.

IV.3.2 Asignacién de Rango por Subconjuntos de Exploracion

El objetivo de un mecanismo de asignacion de rango es el de segregar un conjunto
finito de soluciones en multiples subconjuntos con diferente nivel de prioridad dentro del
proceso evolutivo. La prioridad de cada subconjunto esta asociada con su valor de rango
poblacional, siendo este valor utilizado posteriormente por una estrategia de asignacién

del valor de aptitud. El mecanismo propuesto en este trabajo opera directamente sobre
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fa(x)

Figura 31: Asignacién de Rango eNBI. El espacio de funciones es dividido en multiples
subconjuntos expandidos de exploracién A;. El rango poblacional de cada solucién
corresponde a su rango dentro de A;.

el conjunto de parametros (;, t;, obtenidos a partir de una poblacién de P soluciones

x; donde 1 = 1,..., P. La estrategia consiste en:

1. Agrupar la poblacién en J subconjuntos A;, mediante un mecanismo de particién

basado en los parametros [3; correspondientes a cada solucion.

2. Ordenar descendientemente cada subconjunto flj respecto al valor del parametro

t; de cada solucién.

3. Asignar a cada solucién x; un rango correspondiente a su orden dentro del sub-

conjunto flj al que pertenece.



118

El proceso de agrupar la poblacién en J subconjuntos excluyentes consiste en par-
ticionar la poblacién. Para lograr esto, se propone especificar a priori un conjunto de
vectores de referencia ,B;ef , a partir de los cuales se definen distintos conjuntos expandi-
dos de exploracién A;. Cada solucién x; es asignada al conjunto A; definido por el
vector 6;ef mas cercano al vector (; correspondiente a esa solucién. La comparacion
directa contra un conjunto fijo de vectores B;ef ofrece un método de particion eficiente
en términos de costo computacional. Alternativamente, es posible aplicar un método no
supervisado de particién (i.e. k-medias), eliminando asi el requerimiento de especificar
previamente multiples vectores de referencia ;. Sin embargo, el uso de un método no
supervisado el cual realice la particién en base a la distribucion de la poblacién ofrece
un mayor costo computacional.

La particion del estado de funciones en distintos conjuntos de exploracion flj fa-
cilita que el proceso evolutivo realice una busqueda concurrente a lo largo de multiples
regiones. El realizar dicha particiéon a partir de un conjunto previo de vectores de
referencia 6;ef permite especificar directamente la distribucion deseada del conjunto
obtenido de soluciones éptimas. Aun cuando en este trabajo se ha buscado obtener
una distribucién uniforme de soluciones, es posible incorporar sesgo hacia distintas re-
giones del espacio de busqueda a partir de una seleccién apropiada de los vectores de

referencia.

IV.4 Integracién con un Algoritmo Evolutivo

El nuevo mecanismo de asignacion de rango poblacional recién descrito sera denominado
eNBI. En lugar de desarrollar un nuevo algoritmo evolutivo se decidi6 integrar eNBI
a un algoritmo evolutivo ya existente. El algoritmo elegido fue el NSGA-2 (Deb et
al. 2002) debido a su simplicidad algoritmica. El acoplamiento de eNBI con NSGA-2

requiere considerar los siguientes aspectos:
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1. Remplazar el operador de asignacién de rango.
2. Eliminar el mecanismo de diversidad poblacional.
3. Modificar el operador de seleccién.

La manera en que estos aspectos son abordados en este trabajo, junto con aspectos

especificos a eNBI se presentan a continuacién.

IV.4.1 Operador de Seleccion

La seleccién basada en rango poblacional fue inicialmente sugerida por Baker (1985)
con el proposito de eliminar desventajas en operadores de selecciéon proporcional. En el
operador de seleccion por rango los individuos de la poblacién son ordenados de mejor
a peor y su orden determina su rango r. La probabilidad de selecciéon para un individuo

con rango r puede obtenerse mediante una asignacion lineal de la forma

pi N(n +( n)N_l) donde 7 n, n >0

donde N es el nimero de individuos en la poblacién, mientras que % y % represen-
tan las probabilidades asignadas a los elementos de la poblacién de menor y mayor
rango respectivamente. Para el caso en que miltiples individuos compartan el mismo
rango, estas probabilidades son aplicadas a toda la poblacién para después promediar
las probabilidades de los individuos pertencientes al mismo rango.

A partir de estas probabilidades se aplica directamente un operador de seleccién
proporcional. La estructura geométrica impuesta al proceso de asignacién de rango
elimina la necesidad de ajustar la probabilidad de seleccion con el proposito de obtener
una diversidad entre los elementos del mismo rango. En este sentido, la distribucién

entre soluciones es controlada por el mecanismo de particiéon del espacio de funciones

impuesto por la parametrizacién NBI.
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IV.4.2 Particion del Espacio de Funciones

La particién del espacio de funciones mediante la definicién de distintos subconjuntos
de exploracién permite controlar la distribuciéon de las soluciones obtenidas. Estos
subconjuntos estadn definidos en términos de distintos vectores de referencia ﬁ;ef y de
la estructura del CCMI contenida en la matriz ¥. Cada vector ,B;Ef corresponde a
una combinacién de pesos entre los criterios a considerar. Estos vectores de peso son
determinados a priori y se mantienen fijos a lo largo de la ejecucién del algoritmo. La
distribucién de estos vectores determina las regiones a ser exploradas por el algoritmo.
Asimismo, la cantidad J de subconjuntos de exploracion es el parametro principal que
determina la granularidad del frente Pareto obtenido.

La estructura del CMMI es calculada periédicamente a lo largo de la ejecucién. La
peridiocidad de tales calculos es también un parametro a especificar dentro de nuestro
algoritmo. Es decir, la actualizacién de la estructura ¥ puede realizarse en cada gen-
eracion, o con una frecuencia determinada por el usuario. Dado que en el transcurso de
varias generaciones los valores de los minimos individuales se aproximan cada vez mas al
minimo global, es razonable mantener tales valores a lo largo de miltiples generaciones.
El realizar estos calculos de manera esporadica permitiria llevar a cabo procesos mas

elaborados de particion no supervisada del espacio de funciones.

IV.4.3 Elitismo Generacional

La convergencia hacia el frente Pareto es una meta primordial de los algoritmos evolu-
tivos multiobjetivo. El uso de elitismo facilita dicha convergencia al mantener (explicita
6 implicitamente) dentro del proceso evolutivo aquellas soluciones favorables al proceso
de busqueda. Una manera directa de incorporar un mecanismo de elitismo es el de

mantener un registro externo de las mejores soluciones encontradas a lo largo de la
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ejecuciéon del algoritmo y disefiar heuristicas mediante las cuales estas soluciones in-
teractuen con la poblaciéon en evolucién. En este sentido el mecanismo de elitismo
utilizado es de dmbito global dado que mantiene un registro histérico que considera
todas las soluciones encontradas durante la busqueda.

En este trabajo se adopta un mecanismo de elitismo de ambito local, semejante al
propuesto por Deb para el algoritmo NSGA-II. Tal mecanismo consiste en crear durante
cada generacion una poblacién compuesta por padres e hijos, para posteriormente se-
leccionar de esta poblacion los mejores individuos hasta completar una poblacién del
mismo tamaifio de la poblacién original. De esta forma se promueve la retencion de las

mejores soluciones a lo largo de generaciones sucesivas.

IV.5 Resultados Experimentales

El método propuesto fue aplicado a distintos problemas prueba propuestos en la liter-
atura y los resultados comparados contra los obtenidos mediante los algoritmos NSGA2
y SPEA2. Una especificacién de estos algoritmos puede encontrarse en Deb et al. (2002)
y Zitzler et al. (2001) La instancia de SPEA se ejecuto a partir de un ejecutable li-
bremente disponible desarrollado en la plataforma PISA (Bleuler, 2003). La instancias
de NSGA-2 fue implementada a partir de una versiones de cédigo hecho publica por
el autor. La implementacion de eNBI fue desarrollada realizando modificaciones so-
bre algoritmo NSGA-2. Las modificaciones consistieron en remplazar el operador de
asignacion de rango basado en relaciones de dominancia por uno basado en la técnica
presentada en este capitulo. Adicionalmente, se eliminé el proceso de aglomeracién de
soluciones y se utilizé un operador de seleccién proporcional.

Los experimentos presentados a continuacion fueron propuestos por Zitzler et al.
(2000). Cada uno de estos problemas explora caracteristicas del espacio de funciones que

pueden dificultar el proceso de buisqueda de un algoritmo de optimizacion multiobjetivo.
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Para los todos los experimentos una poblacién de 200 individuos fue evolucionada a lo
largo de 100 generaciones. El algoritmo eNBI utilizé un total de 80 subconjuntos de
exploracion.

ZDT1. Este problema involucra 30 variables (n=30) de punto flotante y minimiza

dos funciones criterio especificadas por

filx) = @,
ZDT1 : fa(x) = g(x) (1 - ﬁ) ,
g(x) = 1+ % D i T
donde todas las variables z; estdn definidas en el rango [0,1]. El frente Pareto corre-
spondiente a este problema es convexo, continuo y posee una distribucién uniforme de
soluciones. La tunica dificultad que este problema de optimizacién puede ofrecer es la
cantidad de variables a considerar.

La Figura 7?7 muestra que para este problema los tres algoritmos convergen al mismo
frente Pareto que corresponde a la solucion 6ptima global. Es posible distinguir que
mientras que NSGA-2y SPEA2 “extienden” las soluciones a lo largo del frente Pareto, el
algoritmo eNBI hace un muestreo “discretizado” y uniformemente distribuido del frente
Pareto. Esto se debe a que cada una de estas soluciones corresponde al elemento de
mayor rango en cada uno de los subconjuntos de exploracién definidos en el mecanismo
de asignacion de rango.

ZDT2. Este problema involucra 30 variables (n=30) de punto flotante y minimiza

dos funciones criterio especificadas por
fl (X) = 7,
2
ZDT2:{  flx) = g(x) (1 - () ) ,
g(x) = 1+ % > Ti-

todas las variables x; estdan definidas en el rango [0, 1]. El frente Pareto correspondiente a
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Figura 32: Resultados Experimentales para el Problema ZDT1.

este problema es no-convexo, continuo y posee una distribucion uniforme de soluciones.
La no convexidad del frente pareto puede presentar problemas para métodos que utilizan
una combinacion lineal de las funciones criterio.

La Figura ?? muestra resultados equiparables con los obtenidos para el experi-
mento anterior. De nuevo los tres algoritmos convergen hacia el frente Pareto global
observandose que eNBI logra un muestreo uniforme del frente Pareto.

ZDT3. Este problema involucra 30 variables (n=30) de punto flotante y minimiza
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Figura 33: Resultados Experimentales para el Problema ZDT2.

dos funciones criterio especificadas por

filx) = =z,
ZDT3 : fo(x) = g(x) (1 — % - ﬁsin(lﬂwxl)) :
g(x) = 1+ % Do T
todas las variables z; estdn definidas en el rango [0, 1]. El frente Pareto correspondiente
a este problema estd formado por distintas regiones desconectadas. La discontinuidad
del frente Pareto es la mayor dificultad de tal problema.
En este experimento se obtiene un frente Pareto discontinuo y se puede observar una
diferencia cualitativa entre los resultados de los tres algoritmos. Particularmente, en la

parte inferior derecha de la Figura 7?7, se observa que NSGA-2 no logra tener cobertura
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Figura 34: Resultados Experimentales para el Problema ZDT3.

en una region aislada del frente Pareto. Asimismo, se observa que en esa region SPEA2
obtiene un muestreo denso mientras que eNBI obtiene solo un muestreo parcial para
esa region.

ZDT4. Este problema involucra 10 variables (n=30) de punto flotante y minimiza

dos funciones criterio especificadas por

h(x) = @,
ZDT4 : fo(x) = 1+10(n—1)+ Y1 ,(2? — 10cos(4rx;)),
9x) = 1=1/im

todas las variables x; estdn definidas en el rango [0, 1]. Este problema presenta un patrén

multimodal en el espacio de funciones. Es decir, existen miltiples frentes Pareto locales
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los cuales pueden “atrapar” al algoritmo y ocasionar una convergencia prematura del

proceso evolutivo.
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Figura 35: Resultados Experimentales para el Problema ZDT4.

La Figura ?? muestra que los tres algoritmos alcanzaron exitosamente su llegada al
frente Pareto global. Sin embargo, la distribucion de NSGA-2 es deficiente dado que hay
regiones del frente donde no logra obtener un muestreo adecuado. Nuevamente eNBI
distribuye soluciones a lo largo del frente Pareto manteniendo las soluciones extremas
del mismo.

ZDT6. Este problema involucra 10 variables (n=30) de punto flotante y minimiza
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donde la variable z; estd definida en el rango [0, 1], mientras que el resto de las variable

x; tiene valores en el rango [—1, 1]. Este problema ofrece una distribucién no uniforme

de soluciones a lo largo de un frente Pareto no convexo.
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Figura 36: Resultados Experimentales para el Problema ZDT6

La Figura ?? muestra un caso donde NSGA-2 y eNBI se quedan atrapados en

un frente Pareto local, mientras que SPEA2 logra encontrar el frente Pareto global.
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Esta discrepancia se puede atribuir a los parametros de distribucién de los operadores
cruzamiento y mutacién utilizados tanto por eNBI como NSGA-2. Los resultados cor-
responden a los obtenidos en (Shukla & Deb, 2005) , donde al controlar los valores de
dichos pardmetros es posible alcanzar el 6ptimo global. Sin embargo, es posible obser-
var la uniformidad del muestreo obtenido mediante eNBI. Adicionalmente, se observa
que en la parte superior izquierda se presenta un conjunto de soluciones que parecen
ser débilmente dominadas. Dichas soluciones corresponden al los elementos de mayor
rango en un subconjunto de exploracién. Sin embargo, no corresponden al concepto
de dominancia Pareto. La capacidad de eNBI de obtener tales soluciones mostrara
su utilidad al considerar el problema de posicionamiento de camaras en el siguiente
capitulo.

TNK. Este es un problema de optimizacion el cual considera 2 variables de punto

flotante sujetas a 2 restricciones. La definicién del problema de minimizacién es la

siguiente
)
filx) = =
TNK : falx) = w2
sujeto a Ci(x) = x}+x3—1—0.1cos(16tan""'3t) >0,
\ Co(x) = (21— 0.5)% + (22 — 0.5)2 < 0.5,

donde ambas variables z; estdn definidas en el rango [0, 7|. Este problema presenta un
frente no convexo con discontinuidades.

Para este experimento no contamos con la instancia de SPEA2 y nuestra com-
paracion se reducird de aqui en adelante al algoritmo NSGA-2. La Figura ?? ejemplifica
las propiedades de eNBI de obtener un muestreo de la frontera del espacio de funciones.
En primera instancia muestra como eNBI obtiene una mejor distribucién a lo largo del
frente Pareto, especialmente en la parte superior izquierda. Adicionalmente, se puede

observar que eNBI ofrece soluciones que no cumplen con el concepto de dominancia
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Figura 37: Resultados Experimentales para el Problema TNK.

Pareto pero que nos brindan una mejor descripcion del espacio de soluciones. Es posi-

ble retener estas soluciones debido a que la asignacion de rango no esta basada en tales

relaciones de dominancia.

IV.6 Costo computacional

La reduccién de la complejidad computacional fue una de las principales motivaciones

para la investigacién de un método alternativo de asignaciéon de rango poblacional.

Para ejemplificar el beneficio en términos de rendimiento computacional se realizaron

comparaciones de tiempo de ejecucion entre el algoritmo NSGA y el algoritmo eNBI

para poblaciones de distinto tamano. La comparacion excluye al algoritmo SPEA2



Poblacion  NSGA2 eNBI
100 8.2 seg. 7 seg.
250 24.4 seg.  17.2 seg.
500 64.8 seg.  34.8 seg.
1000 197.8 seg.  70.6 seg.
2000 807.4 seg 141.8 seg.
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Tabla IV: Comparaciéon de tiempos de ejecucién.

debido a que el desarrollo de eNBI consiste en una modificacion de NSGA-2 y son
por lo tanto mas semejantes. La comparacién consiste en ejecuta ambos algoritmos
durante 500 generaciones y medir el tiempo de ejecucion. Para dichos experimentos
se utiliz6 una computadora con procesador Pentium 4 con una velocidad de 2.4 GHz.
corriendo Red Hat Linux 9.2. La tabla ??7 muestra los tiempos promedios después de
5 ejecuciones utilizando los mismos pardmetros operacionales para cada algoritmo. Es
importante hacer notar que el tiempo de ejecucién incluye todo el tiempo de vida del
algoritmo y no sélo el tiempo de ejecucién del método de asignacion de rango. Los datos
presentados muestran una tendencia notoria en favor de la eficiencia computacional del

método eNBI propuesto.

IV.7 Discusion

En este capitulo se presenté una técnica de optimizacién multiobjetivo basada en un
nuevo mecanismo de asignacion de rango poblacional. Tal investigacién consiste en
incorporar los conceptos busqueda dirigida a los procesos de bisqueda evolutiva. Los
resultados experimentales en problemas modelo muestran que los frentes Pareto encon-
trados por la técnica propuesta (eNBI), tienen una convergencia uniforme a lo largo de

toda su extension. La convergencia hacia el frente Pareto global es lograda tanto por
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eNBI como por los algoritmos NSGA2 y SPEA2, en la mayoria de los casos estudia-
dos, con la excepcion del problema ZDT6, donde sélo SPEA2 logré alcanzar el frente
6ptimo global. La semejanza en el desempeiio de eNBI con NSGA2 puede atribuirse a
que comparten los mismo operadores de reproduccién y de elitismo generacional. La
experimentacién permite argumentar que la uniformidad del muestreo y la cobertura
del frente Pareto proporcionada por eNBI supera a la de NSGA-2. Sin embargo, es
necesario realizar un estudio estadistico comparativo del desempeno de estos algorit-
mos para poder caracterizar de mejor manera sus propiedades. Trabajos que consideran
dicho tipo de comparaciones incluyen Bleuler et al. (2003), Zitzler (2000) y Fonseca &
Flemming (1996).

Posibles trabajos de investigacion en este sentido pueden incluir realizar una dis-
tribucién dindmica de los subconjuntos de exploraciéon. Tal modificacién, en primera
instancia, eliminaria la necesidad de especificar un conjunto de predeterminado de
subconjuntos de exploraciéon. Pero su ventaja principal es que permitiria adaptar
dinamicamente el proceso bisqueda evolutiva de acuerdo a las caracteristicas del espacio

de busqueda.
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Capitulo V

Un Enfoque Multiobjetivo al
Posicionamiento de Camaras

En este capitulo el problema de posicionamiento de cdmaras es planteado dentro del
paradigma de la optimizacién multiobjetivo. Se presentan distintos aspectos involucra-
dos en la solucién de tal problema mediante el uso de técnicas evolutivas de optimizacién
multiobjetivo. Los resultados experimentales obtenidos mediante este enfoque describen

el conflicto entre los criterios de precision, desplazamiento y costo computacional.

V.1 Los Criterios a Optimizar

La motivacién para plantear el problema de posicionamiento de cAmaras como un prob-
lema multiobjetivo estd basada en la caracterizacion de una “buena” configuracion de
camaras. El cumplimiento de las metas de la tarea de medicion es un requisito evidente.
Sin embargo, identificamos dos aspectos generales involucrados en la evaluacién de un
plan de sensado: la calidad de la soluciéon y la eficiencia del proceso. Para el problema de
medicién tridimensional de alta precision, la calidad de la solucién involucra minimizar
el nivel de incertidumbre del proceso de triangulacién. La eficiencia del proceso estd
definida en términos de los recursos adjudicados para llevar a cabo la tarea. En el con-
texto de nuestro sistema de inspeccién automatizada se considera el costo operacional

incurrido en el uso del manipulador.
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V.1.1 Mediciones Tridimensionales Precisas

El modelo estimacién de incertidumbre basado en el fendmeno de propagacion de error
propuesto en (Olague, 1998) fue descrito a detalle en el capitulo 2. En esta seccién
retomamos brevemente esos conceptos para definir una de nuestras funciones criterio.
Dados un vector de pardametros de observacién x, un vector correspondiente a la
posicién 3D de un conjunto de puntos P y el conocimiento del modelo P = f(p) que
relaciona dichos puntos con sus miltiples proyecciones sobre imdgenes 2D, es posible
estimar la incertidumbre del proceso de medicién mediante una aproximacién de primer

orden dada por

_ 0f(Elp)) , Of(Elp])

AP
op op

(58)

donde AP es una matriz de covarianza de dimensiones 3 x 3. A partir de esta matriz
es posible definir un criterio para comparar entre distintas posibles configuraciones de

observacion:

f1 (X, P) = max APZZ (59)

i=1...3

El criterio de precisién presentado anteriormente ofrece un espacio de busqueda dis-
continuo para la seleccién de una geometria de observacién, debido principalmente a
los problemas de oclusién. Adicionalmente, el método de optimizacion debe considerar
varias restricciones 6pticas como la visibilidad, el 4ngulo de convergencia, la resolucién
y la escala de la imagen. En este trabajo las camaras son colocadas de acuerdo al
modelo de esfera de observacion, donde la distancia respecto al objeto y los parametros
intrinsecos de la camara pueden ser seleccionados a priori para satisfacer las restric-
ciones 6pticas recién mencionadas. Por otro lado, la complejidad del problema de diseno
también se debe a la naturaleza estocastica del proceso de estimacién de la incertidum-

bre, el cual requiere multiples mediciones redundantes (Firoozfam & Negahdaripour,



134

2004). Asimismo, la dimensionalidad de nuestro problema optimizacién incrementa
con el numero de estaciones de sensado. Adicionalmente, el relieve de nuestra funcién
criterio es multi-modal, existiendo multiples soluciones geométricamente distintas con
un nivel de desempeno muy semejante (Olague, 1998). Todos los aspectos anterior-
mente mencionados soportan la necesidad de una técnica de optimizacién global. El
sistema EPOCA es una instancia en la que técnicas de computo evolutivo han abordado

exitosamente este problema (Olague, 2002).

V.1.2 Eficiencia en el Movimiento

En un sistema vision utilizando una configuracién Camara-Mano, el posicionamiento de
la camara es controlado por un servo-mecanismo. Dado que la ejecucién de acciones de
sensado requiere el movimiento del manipulador, es deseable que tales acciones hagan
uso eficiente de la infraestructura robética. Esto requiere considerar las caracteristicas
cinemdticas y/6é dindmicas del manipulador al momento de especificar una serie acciones
de sensado. Entre los posibles aspectos se incluyen: la distancia requerida por el ma-
nipulador, el esfuerzo requerido para realizar el movimiento, el tiempo requerido para
ejecutar movimiento o inclusive el riesgo de colision del manipulador con su entorno.

El problema de planificacion de movimientos para tales dispositivos consiste en
determinar un conjunto de movimiento validos los cuales satisfagan una meta predeter-
minada. La viabilidad de una planificaciéon de movimientos puede verse limitada por
colisiones, limitaciones cinematicas o dindmicas del robot o restricciones operacionales
relacionadas con la tarea a realizar. En este trabajo las consideraciones cinematicas son
las Unicas restricciones consideradas para el movimiento del manipulador.

En el escenario bajo estudio, el manipulador ejecuta una trayectoria de movimiento
Q(t), realizando acciones de sensado en n distintos puntos de observacién O;. Es

necesario determinar un criterio para evaluar y comparar los diferentes movimientos
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posibles. El trabajo reciente de Solteiro et al. (2004), estudia la incorporacién de
técnicas MO en la planeacién de trayectorias para robots manipuladores. En términos
generales, el movimiento a realizar estd en funcién del orden en que el manipulador visita
los distintos puntos de observacién O; en el transcurso de su trayectoria. Por lo tanto,
la solucién al problema de planear la trayectoria del manipulador consiste en resolver
una instancia tridimensional del problema del agente viajero. Las distancias entre los
nodos del grafo obtenido pueden ser determinadas en términos del espacio de trabajo
o el espacio operacional. En la primera alternativa, la distancia Euclideana puede ser
aplicada directamente al posicionamiento tridimensional de los puntos de observacion.
En el espacio operacional, los valores de cada articulacion pueden ser escalados para
reflejar de manera mas fidedigna el costo operacional del movimiento del robot. De esta

forma, nuestra funcién de distancia puede ser descrito por

D(0;,0;) = ||0; — Oj])* donde O;,0; € R?

para el espacio de trabajo, ¢ alternativamente
D(0;, 05) = ||diag(\)[Q(0:) — Q(O)]II*

para el espacio de configuracién, donde @ : R* — R’ es la solucién al problema
de cinemaética inversa para un manipulador de r grados de libertad, mientras que A
es un vector de pesos que describe los costos del desplazamiento de cada una de las
articulaciones. Estas funciones de costo pueden ser mas elaboradas dependiendo de los
requerimientos de la tarea, i.e. incluyendo aspectos dindmicos de la operacién de robot
o considerando evasién de obstdculos. Una vez que la distancia D(O;, O;) entre puntos

de observacién sea definida, es posible especificar el costo total del movimiento como

n—1

f2(x) =Y D(0;,0441). (60)

=1
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Un ruta optima sera aquella permutaciéon de puntos de observacion que minimice la
longitud total del movimiento. Una aproximacion de esta solucién éptima es obtenida
mediante una heuristica voraz. Este procedimiento heuristico podria mejorarse adop-

tando un algoritmo como el utilizado en el trabajo de Cheng & Li, (2004).

V.2 Adaptacion de Técnicas Evolutivas

V.2.1 Representacion de las Variables del Problema

En este trabajo el posicionamiento de las cAmaras se restringe a la superficie de una
esfera de observacién, la cual envuelve al objeto a medir. Esto simplifica la especificacién
de los puntos de observacién pues la direccién del eje 6ptico de la camara corresponde
invariablemente hacia el centro de tal esfera. De esta manera, mediante una seleccién
apropiada de la distancia de las cdmaras respecto al objeto, es posible satisfacer las
restricciones épticas de enfoque, resolucién y campo de visibilidad. Debido al modelo de
esfera de observacién, un punto de observacion puede ser expresado por sus coordenadas
polares [, 8]. Es decir, mediante el uso de una distancia de radio constante, la posicién
tridimensional de una cdmara puede ser especificada mediante un vector bidimensional
de valores reales. Dado un niimero n de imagenes deseadas, el vector de representacion
de longitud constante utilizado para especificar la geometria de un conjunto de cAmaras

se denota de la siguiente manera

x €ER™ donde ;= 91,8 =129 para i=1,... n. (61)

Dado que es dificil determinar el tamano apropiado de una red de camaras, se
adopta una representacién que permite la consideracion de redes con distinto numero
de camaras durante un mismo proceso de evolucion. Esto es logrado mediante la apli-

cacién de los principios presentados por Dasgupta (1993) para el algoritmo genético
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estructurado. En tal propuesta se considera una decodificacién condicionada de los
parametros almacenados dentro de una solucién. Asi pues, la decodificacién de un con-
junto de pardmetros depende del valor asignado a otro pardmetro contenido dentro de
la misma representaciéon. Para nuestro problema, se agrega un vector binario adicional

a nuestra representacion
x’ € B" donde zb€[0,1] para i=1,...,n. (62)

Bajo este esquema, la inclusién de una camara especificada en el vector x depende del
valor de su correspondiente bit de “control” z% en el vector binario. De esta manera,
nuestra representacion genética es de la forma X = <xb, x>.

En la representacion adoptada en este trabajo, cada camara V; se describe mediante
un conjunto de valores [xf,a:Zi_l, To;]. Tal representacién describe un conjunto de ele-
mentos homogéneos (i.e. las cdmaras), cada uno codificado por miultiples pardmetros,
los cuales en su conjunto forman una solucién al problema. Este enfoque esta basado
en el algoritmo genético multi-celular presentado en Olague (2002a). Internamente
podemos representar nuestro genotipo como una estructura de arbol con las siguientes

caracteristicas:

1. El nodo raiz almacena los valores las funciones de evaluacién.

2. Existen n nodos intermedios que describen cada elemento de la solucién, en este

caso la especificacion de un punto de observacién.

3. Finalmente, cada nodo intermedio genera nodos “hoja” donde se almacenan los

valores de parametrizacién de las camaras, en este caso sus coordenadas polares.

Esta estructura, ver Figura 7?7, permite el uso de operadores de recombinaciéon ya sea
en el nivel de elementos o en el nivel de pardmetros. La consideraciéon de un bit de

“control” z¥ en la parametrizacién de una cdmara permite el uso de una estructura de
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arbol de tamaiio fijo. De este modo, se evita la necesidad de controlar el tamano de los
arboles, el cual es un problema comiun en los enfoques de programacion genética.

El conjunto de valores contenidos en cada individuo es decodificado para obtener
la posicién de cada camara. Este conjunto no ordenado de posiciones es dado como
entrada a un procedimiento heuristico de planeacion de rutas el cual determina cual es
la permutacién 6ptima de posiciones a visitar por manipulador. La Figura 77 muestra

el proceso de decodificacion de nuestra representacién.

Valores de Evaluacio?!’

Cam 1 Cam?2 Cam3 Cam4 Cam 3

osefos

Desabilitado

‘ Decodificacién del Genotipo ‘ Planificacién de Rutas ‘

§

Red Fotogramétrica Inicial Lispecilicacion de Ta Tarca

Figura 38: Representacion genética utilizada. Se muestra una representacién que per-
mite hasta cinco cdmaras. Solo cuatro de estas cdmaras son decodificadas para formar
una red fotogramétrica. A partir de este conjunto de puntos de observacién se determina
una ruta a seguir por el manipulador.
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V.2.2 Manejo de Restricciones

Es importante tener en cuenta que no todos lo puntos en la superficie de la esfera de
observacion son validos, ni todas las posibles combinaciones de puntos de observacién
forman una configuracién de red valida. Esto se debe a las restricciones locales y
globales involucradas en nuestro problema.

Las restricciones locales son impuestas a la seleccion de puntos de observacion y
dependen del objeto en observacién y/6 del entorno de trabajo. El problema de auto-
oclusién es comun para el caso de objetos tridimensionales complejos. Esta restriccién
limita la visibilidad de un punto en la superficie del objeto a un subconjunto de puntos en
la superficie de la esfera de observacién. Incluso, es posible que un punto de observacién
en particular no sea capaz de observar ninguno de los puntos de interés del objeto.
Adicionalmente, cuando se considera utilizar un robot manipulador para llevar acabo
las acciones de sensado, es necesario tomar en cuenta sus restricciones cinematicas. Por
ejemplo, un punto de observacién puede estar fuera del alcance del manipulador.

Las restricciones globales son impuestas a la especificacion final de una tarea. En
el caso de la medicién fotogramétrica esto se traduce a requerimientos de suficiencia
de datos. Para que una red de cadmaras sea efectiva, se requiere de un nivel suficiente
de redundancia en las observaciones. Por lo tanto, es posible que una configuracién
de camaras formada por puntos de observacion validos, no brinde la redundancia nece-
saria para llevar acabo el proceso de triangulacién para un punto en particular. Esta
inconsistencia de datos lleva a resultados no favorables en términos del error global de
la medicién del objeto debido al método de minimos cuadrados utilizado. Otro tipo de
restricciones globales son aquellas impuestas mediante la especificaciéon de requisitos de
desempeno para la tarea final. Por ejemplo, acotar el maximo desplazamiento permitido
o especificar el nivel minimo de precision deseado.

Para incorporar estas restricciones se adoptaron distintos enfoques. Las restricciones
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sobre los puntos de observacién (restricciones locales) se aplicaron utilizando un mecan-
ismo deterministico de reparacién. Es decir, los valores de puntos de observacién no
validos se modifican de tal forma que representen un punto valido. Esto permite que
el algoritmo evolutivo trabaje solo con informacién valida durante el proceso de opti-
mizacion, restringiendo asi el espacio de busqueda. Por otro lado, los requerimientos de
datos para la medicién tridimensional (restricciones globales) se incorporan mediante
la penalizacién del valor de aptitud de las soluciones. Este valor se elige de tal manera
que estos individuos aun tengan oportunidad de participar en el proceso de evolucion.
Ambas de estas politicas de manejo de restricciones se llevan a cabo durante la etapa de
evaluacion de las funciones objetivo, lo cual permite una independencia de la eleccién

del algoritmo genético utilizado para la optimizacion.

V.2.3 Operadores Genéticos

En este trabajo se utiliza la recombinacion al nivel de parametros. Por lo tanto, cada
uno de los valores de las coordenadas polares se recombina con el mismo pardmetro
perteneciente a otro individuo. Para las variables de control binarias, codificadas en x°,
se utiliza un operador de cruzamiento uniforme junto con una mutacién de bits. Para
las variables de posicionamiento de las camaras, codificadas en un vector de niimeros
reales x, se utiliza el operador de cruzamiento SBX (Deb, 2001). Este operador simula
el comportamiento de un operador de cruzamiento de cadenas binarias con un solo

punto de cruce. A partir de dos soluciones “padres” P; y P,, se generan dos soluciones

“hijo” C} y Cs de la siguiente manera:

C1 =05[(1+p8)P + (1 — 5)P,] con f — (2u)ne+1 1 siu<0.5
Cy =05[(1 = 8)P1 + (1 + B) P ( 1 )WH de lo contrario.
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El factor de dispersién 8 depende de una variable aleatoria u € [0, 1] y de un valor 7,
no negativo definido por el usuario, el cual caracteriza la distribucién de los hijos con
respecto a sus padres.

La mutacién es aplicada a cada una de las variables utilizando una perturbacién de
distribucién polinomial. Esta mutaciéon modifica una soluciéon padre P a una solucién

hijo C' utilizando los rangos asignados a cada una de las variables de forma que

(2u)im 7T — 1 si < 0.5

C =P+ (P —P")§ coné= .
1 —[2(1 —u)]m+t  de lo contrario .

La representacién propuesta en (Olague et al., 2003) es utilizada para los operadores
genéticos aplicados a las variables de nimeros reales. Esta consiste en encapsular tanto
el cruzamiento como la mutacién en una sola transformacion afin. Dado que dos vari-
ables representan un punto en el plano afin, una transformacion de la forma

Y] = b1 Y1 + bioYo + M,

Y] = b Y1 + bYo + M,
es aplicada, donde los coeficientes son valores reales sujetos a la restriccién |b,s| # 0.
Esta transformacion puede ser extendida para incluir miltiples soluciones. De esta

forma, la generacién de nuevas soluciones dentro del algoritmo genético puede plantearse

como sigue:
i Y, .Y bu b M Vi Vi, . Y
n = b1 boo Moy }/'21 }/'22 Yin
}/211 }/2,2 }/2171 — ~
Cruzamiento Mutacién 1 1 ... 1

n

Las ventajas de esta encapsulacion son:

1. Un tratamiento estandarizado de todas las transformaciones.

2. Las transformaciones complejas estan compuestas de transformaciones simples
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mediante multiplicaciéon de matrices.
3. La inversién de las transformaciones se obtiene mediante la inversion de matrices.

4. Las operaciones de matrices pueden realizarse con alta rapidez haciendo uso del

soporte por hardware en estaciones de trabajo de alto rendimiento.

V.3 Experimentacion

Varios experimentos fueron realizados para el caso de un objeto tridimensional obser-
vado por un robot manipulador. Para todos los experimentos una poblaciéon de 150
individuos fué utilizada. Las probabilidades de cruzamiento y mutacién fueron 0.99 y
0.03 respectivamente. Asimismo, los parametros que controlan la variaciéon de los op-
eradores de cruzamiento y mutacién fueron 7, = 2.0 y n,,=1.0 respectivamente. Estos
valores fueron obtenidos de manera empirica después de multiples pruebas. A contin-
uacién se presentan escenarios experimentales donde se estudian diversas combinaciones

de objetos en observacién, representaciones y criterios a optimizar.

V.3.1 Observaciéon de un plano tridimensional

El trabajo de Olague (2002a) presenta distintos ejemplos de configuraciones favorables
para la mediciéon de puntos colocados sobre uno, dos y tres planos tridimensionales, asi
como el de un objeto complejo. La Figura 7?7 presenta los resultados obtenidos para
un par de cdAmaras observando un plano tridimensional. La geometria de observacién
de las soluciones encontradas corresponde a pares estereoscopicos convergentes hacia
el plano en observacién. Se puede observar la diferencia de escalas entre los distintos
criterios, asi como su comportamiento no lineal. Estos factores dificultan la obtencién
de estas configuraciones mediante técnicas de optimizacién canénicas. Es importante

notar que el frente Pareto obtenido es no convexo, lo cual limitaria la obtencion de
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multiples soluciones mediante la optimizacion de una funciéon formada por la combi-
nacién lineal de los criterios considerados (Das, 1997). De esta forma el uso de una
técnica evolutiva de optimizacién multiobjetivo es justificada para el estudio del prob-
lema de posicionamiento de camaras multiobjetivo. Las diferencias en la disposicién
geométrica de los puntos de observacion coincide con la hipétesis sobre conflicto entre
la precisién de la medicién y el movimiento del manipulador. Por un lado, la obtencién
de una precisiéon éptima requiere una buena distribucién espacial que favorezca la trian-
gulacién éptica, ver Figura ?7-A. Por otro lado, un conjunto de puntos de observacién
muy proximos entre si, no ofrecerd resultados satisfactorios en términos de precision,
ver Figura 77-B. Esta caracteristica se puede observar para redes fotogramétricas con
mayor niumero de cimaras.

Para el caso de una red fotogramétrica formada por tres camaras, ver Figura 77,
se puede observar que se presenta también un frente no convexo donde la geometria
de algunas de las soluciones 6ptimas corresponde a un par estereoscopico en el cual la
camara ortogonal al plano es reforzada. Es decir, esa misma posicién es utilizada por
dos camaras, lo cual equivale a un disenio de segundo orden realizado sobre una red de
dos cdmaras. Sin embargo, al aproximarse a la cota minima en términos de precisién
(ver Figura ??-D), surge el problema combinatorio caracteristico del diseno de redes
fotogramétricas. Este problema combinatorio consiste en la existencia de multiples con-
figuraciones de observaciéon con geometria muy distinta pero con valores de precisién
equivalentes (Olague & Mohr, 2002; Olague, 1998). Estas soluciones son encontradas
en la frontera del espacio de funciones y son, en su mayoria, soluciones débilmente
dominadas por la configuracién (D) en la Figura ??. Sin embargo la configuracién
??7-B corresponde a una soluciéon no dominada. La técnica de optimizaciéon multiob-
jetivo presentada en el capitulo anterior permite encontrar esta soluciéon aun cuando

se encuentra aislada del frente Pareto local. Asimismo, note que la mayor diversidad
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de soluciones encontradas por la técnica propuesta en comparacion con las obtenidas
mediante NSGA-II. La forma de la frontera del espacio de funciones y particularmente
la configuracion ??7-A ejemplifica que existe un valor de desplazamiento a partir del
cual la precisién obtenida se degrada. En otras palabras un mayor desplazamiento no
garantiza una mejor precisiéon e incluso una configuracién regular como la presentada
en la Figura ?7-A puede estar substancialmente separada del 6ptimo global en términos
de precisién. Los siguientes experimentos muestran como el problema combinatorio se
vuelve mas evidente al seguir aumentando el niimero de cadmaras.

El frente Pareto obtenido para el caso de una red fotogramétrica formada por cuatro
camaras es mostrado en la Figura ??. En este escenario, al igual que en los anteriores,
la parte inferior del frente Pareto corresponde a variaciones de disefio de segundo orden
para un par estereoscopico, ver figuras ?7-E y ?7-F. Sin embargo, las configuraciones
(B),(C),(D) son soluciones no dominadas las cuales poseen distintas geometrias de ob-
servacion. Cabe resaltar la importancia del posicionamiento de una camara ortogonal al
plano en observacion. La configuracion ??-A corresponde a una distribucion “regular”
de camaras la cual es equivalente a la configuracion ?7-E. Finalmente, la Figura 77

muestra los resultados para redes fotogramétricas de cinco camaras.

V.3.2 Observacion de dos planos

El caso de dos planos ortogonales entre si fue considerado para configuraciones de dis-
tinto niimero de camaras. Los resultados presentados en la Figura 7?7 muestran que el
conjunto de soluciones 6ptimas Pareto encontradas corresponde a una transicién desde
un par estereoscopico con una separacién minima, hasta un par de cimaras convergentes
cuyo angulo de separacién se aproxima a los 90 grados. Noétese, que a diferencia de los re-
sultados presentados en la Figura 77, el frente Pareto encontrado es convexo. En el caso

de configuraciones de 3 camaras, ver Figura 77, se observa que las soluciones 6ptimas
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Figura 39: Resultados obtenidos para dos cdmaras observando un plano.
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Figura 40: Resultados obtenidos para tres cAmaras observando un plano.
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Figura 41: Resultados obtenidos para cuatro caAmaras observando un plano.
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Figura 42: Resultados obtenidos para cinco caAmaras observando un plano.
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corresponden a una geometria de observacién semejante a las presentadas para el caso
de dos cdmaras. Las soluciones optimas en términos de precisién corresponden a un par
estereoscopico donde una de los puntos de observacién es reforzado mediante cAmaras
redundantes. Un aspecto de primordial importancia es el de las restricciones impuestas
sobre el posicionamiento de cdmaras a partir de la geometria del objeto. Debido a
estas restricciones implicitas, existen regiones privilegiadas para el posicionamiento de
camaras, las cuales corresponden a las regiones de la esfera de observacion donde las
camaras pueden fotografiar ambos planos. Esta caracteristica se observa de manera mas
evidente para los casos de 4,5 y 6 camaras, ver figuras 77,77,?7, donde atin utilizando
un mayor numero de cdmaras la geometria de observaciéon se mantiene practicamente

invariante.

V.3.3 Observaciéon de un objeto tridimensional

El siguiente escenario a considerar es el de un objeto tridimensional complejo observado
por una red fotogramétrica. La dificultad de este escenario radica en la satisfaccién de
las restricciones de visibilidad causadas por los problemas de auto-oclusién del objeto.
Los resultados obtenidos después de ejecutar el algoritmo durante 150 generaciones
se ilustran en la Figura ??. Las configuraciones (A) y (D) representan soluciones en
extremos opuestos del frente Pareto obtenido.

Para las soluciones 6ptimas encontradas, existe una cota minima de desplazamiento
necesario para realizar la medicion, asi como una cota minima al nivel de error que
puede obtenerse. Es decir, ambos ejes del plano del espacio de funciones objetivo pre-
sentan un comportamiento asintético. Las soluciones (B) y (C) representan soluciones
compromiso a nuestro problema de optimizacion. La proximidad de las cAmaras en es-
tas configuraciones dificulta distinguir visualmente los distintos puntos de observacién.

Sin embargo ambas configuraciones consisten de ocho cidmaras.
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Figura 43: Resultados obtenidos para dos camaras observando dos planos.
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Figura 44: Resultados obtenidos para tres cdmaras observando dos planos.
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El siguiente experimento estudia los resultados para redes con distinto nimero de

cadmaras.

El algoritmo fue ejecutado varias veces, modificando en cada ocasién el

tamano de las redes a considerar. Los distintos conjuntos de soluciones no dominadas

obtenidas después de ejecutar cada instancia durante un periodo de 250 generaciones se

presentan en la Figura ??. Dicha figura muestra que las redes de mayor tamano ofrecen

mejor precision y encuentran un frente Pareto de mayor extensiéon. Sin embargo, el

conjunto de soluciones no dominadas obtenido al considerar todas las soluciones de-

splegadas en la Figura 7?7 estd formado por redes de distintos tamanos. La magnitud
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Figura 49: Ejemplos de un frente Pareto obtenido mediante eNBI para el caso de una
red de ocho camaras.
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de la mejoria en términos de precisién entre frentes Pareto subsecuentes disminuye con-
forme aumenta el numero de camaras. Es decir, la precision es una funcién no lineal
del nimero de cdmaras. En la parte inferior derecha de la figura, las discrepancias en
el eje vertical, correspondiente a la eficiencia del movimiento, son despreciables para

redes de tamaifio muy distintos.
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Figura 50: Diferentes frentes Pareto obtenidos mediante NSGA-2 para redes fo-
togramétricas de tamano fijo.

V.3.4 Redes de Tamano Variable

La seleccién de puntos de observacion para tareas de medicién tridimensional es mas
elaborada que la simple cobertura total del objeto. En este sentido, la eleccién del

nimero de iméagenes requeridas para llevar a cabo tal medicién no es evidente. Es por
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Figura 51: Diferentes frentes Pareto obtenidos mediante eNBI para redes fo-
togramétricas de tamano fijo.

eso que se desarrollé la representacion que permita estudiar redes de tamano variable,
véase la Figura ??7. En este experimento se utiliza una codificaciéon que incluye hasta
20 camaras. El algoritmo fue ejecutado durante 400 generaciones. El incremento en el
nimero de generaciones obedece a la mayor dimensionalidad del espacio de bisqueda
ocasionada por la consideracion del vector binario de variables de control. El tamano
de la poblaciéon y demas parametros se mantuvieron igual que en experimentos ante-
riores. La Figura 7?7 ilustra que el frente Pareto obtenido estd formado por redes de
distinta cantidad de cdmaras. Como era esperado, las redes més grandes brindan mayor
precisién y se encuentran en la parte superior izquierda del frente Pareto. De la misma

manera, las redes mas eficientes en términos de desplazamiento son aquellas con menor



159

3500 T T T T
+
+
+
3000 | . .
+
+
+
2500 - v i
+
+
+
2000 b
+
+
+
+
1500 + h
+
ty
e
+
1000 [ ++ . N
Tt
+++++++++++++++++++ s
Sm 1 1 1 1
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025

(D) (E) (F)
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nimero de camaras. Una de las ventajas de utilizar la representacion de tamano vari-
able de red, es la mayor diversidad en la geometria de las soluciones obtenidas. Esto
se atribuye a la exploracién concurrente en distintas regiones del espacio de busqueda

extendido.

V.3.5 El frente Pareto Completo

Las Figuras 7?7 y 77 muestran multiples aproximaciones del frente Pareto para redes de
distinto tamano. Debido a que el nimero de camaras es una variable discreta, se ob-

tiene una nube de puntos dividida en distintas “capas”, que en su conjunto aproximan
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una superficie tridimensional convexa. Esto ilustra el relieve MO completo para nuestro
problema de optimizacién. Adicionalmente, se muestran proyecciones ortogonales para
ilustrar los compromisos existentes entre los diferentes objetivos. El plano de “precisién
vs. desplazamiento” generaliza los resultados de la Figura ??, mostrando varias curvas
asintéticas. Cada una de estas curvas corresponde a los balances éptimos de desempeinio
para una numero de camaras dado. La proyeccion del plano “precisiéon vs. imagenes”
ilustra el beneficio no lineal del incremento del nimero de imagenes en términos de pre-
cisién. La proyeccién del plano “desplazamiento vs. imagenes” muestra que, en general,
menores desplazamientos pueden ser obtenidos con un nimero mayor de acciones de
sensado. Esto se debe a las propiedades estadisticas del ajuste de minimos cuadrados
usado en la triangulacion. Particularmente, un conjunto de cdmaras colocadas con una
gran proximidad pero con un alto nivel de redundancia pueden obtener un nivel minimo

de precisién pero no comparable contra configuraciones bien disenadas.

V.3.6 Medicion Tridimensional

Para validar los resultados propuestos en nuestro enfoque se llevaron a la practica
distintas configuraciones disenadas por nuestro sistema. La experimentacién se llevo a
cabo utilizando un sistema de vision activa consistente de un robot manipulador Staubli
RX-60 de seis grados de libertad, equipado con una cdmara Pulnix en su extremo final.
La mediciones fueron realizadas sobre un objeto tridimensional semejante al utilizado
en nuestro ambiente de simulacion. Patrones cuadrangulares fueron colocados sobre la
superficie de nuestro objeto. Las esquinas de estos patrones sirvieron como los puntos
de interés a medir. Las mediciones de tales esquinas sobre las imdgenes se realiz
mediante un nuevo detector de esquinas subpixel presentado en (Olague y Herndndez,
2005). Estas mediciones fueron utilizadas por un médulo de calibracién de cdmaras

basado en el método lineal de Faugeras-Toscani (1987). De esta forma, las mediciones
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Figura 54: El frente Pareto completo mediante NSGA-2. Las vistas ortogonales mues-
tran los diferentes balances entre los criterios.

sobre las imagenes, los parametros de calibracion, asi como los datos de aproximaciones

de la estructura del objeto, fueron los datos de entrada a un proceso fotogramétrico de

compensacion por haces basado en un modelo funcional de visién por computadora.

Por simplicidad de la ilustracién, el nimero minimo de imagenes requerido para la

medicién fue utilizado, que para el caso de nuestro objeto tridimensional consiste de

cuatro imagenes. Después de ejecutar el algoritmo para este caso, dos configuraciones

diferentes fueron llevadas a la practica. Cada una de estas configuraciones corresponde

a puntos extremos del frente Pareto. La Figura 7?7 muestra los experimentos realiza-

dos.

Note la considerable mejoria resultante de elegir apropiadamente la colocacion
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Figura 55: El frente Pareto completo obtenido mediante eNBI. Las vistas ortogonales
muestran los diferentes balances entre los criterios.

y el angulo de convergencia de cada camara. Esto es ejemplificado en las regiones del
objeto que solo son observadas por dos de las cuatro camaras. Estas regiones son obser-
vadas practicamente por un par estéreo, cuya combinacién de dngulo de convergencia
y distancia base determina la precisién de la medicién tridimensional de los puntos de

interés.



164

0

-10

Heigth Z -20
-30

-40

40

60

.. 80
Width X

100

120

40
20Depth Y

140 0

Heigth Z —20 7

—40

100 136

140 ©

40
20Depth Y
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Abajo: Resultados de la reconstruccién utilizando un proceso fotogramétrico de com-
pensacion por haces.
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V.4 Discusion

Se ha presentado un enfoque multi-objetivo para resolver el problema de posi-
cionamiento de camaras para una inspeccion automatizada de alta precision. El es-
cenario considerado es el de un manipulador trabajando en una configuracién Camara-
Mano. Los objetivos considerados en este estudio fueron: 1)Minimizar la Incertidum-
bre de la Medicion, 2) Minimizar el Movimiento Requerido y 3)Minimizar el Numero
de Imdgenes Requeridas. Cada uno de estos objetivos fue incorporado a nuestro
planteamiento del problema como diferentes criterios a ser optimizados de manera con-
currente. Diferentes restricciones Opticas y cinematicas fueron integradas a nuestra
metodologia mediante un entorno de simulacién. El proceso de optimizacion fue llevado
a cabo mediante técnicas de computo evolutivo. Las soluciones encontradas por nuestro
sistema determinan tanto la configuracién geométrica de un conjunto de camaras, como
la especificacion de las acciones de sensado a ejecutar por el manipulador. La ejecucién
de una instancia de nuestro algoritmo ofrece un conjunto de soluciones no dominadas
entre si, que representan una aproximacion al conjunto éptimo Pareto para los criterios
en consideracion.

Los resultados experimentales concuerdan con la hipétesis inicial de la existencia de
un conflicto entre los distintos objetivos involucrados en el problema de posicionamiento
de camaras. Las soluciones no dominadas encontradas por nuestro sistema forman dis-
tintos frente Pareto los cuales describen los diferentes compromisos de desempeno para
un sistema de inspeccién automatizada. Esta es la primera vez que estos compromisos
han sido tratado dentro del contexto de la optimizaciéon multi-objetivo. La flexibilidad
de nuestro enfoque evolutivo permite la integracion de distintos objetivos relacionados
con el problema de selecciéon de puntos de observacion. Consideramos que abordar

el problema en términos de optimizaciéon multi-objetivo ofrece un marco de desarrollo
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apropiado para obtener un mejor entendimiento de las complejas interdependencias en-
contradas en un sistema de visién visual automatizada 6 incluso, algunas otras tareas
de automatizacién robética.

Dentro de los trabajos futuros incluimos expander el d&mbito de la funcién de costo
operacional del movimiento del robot. Esta podria incluir la evasién de obstaculos me-
diante la planeaciéon de movimientos e incluso podria incorporar los aspectos dindmicos
del movimiento del robot. En este trabajo se adopté un modelo de esfera de observacion,
trabajos futuros podrian incorporar un posicionamiento de cAmaras menos restrictivo.
Esto requeriria modificar el esquema de representacién utilizado por nuestro algoritmo
evolutivo. Otra extension del trabajo actual es abordar el problema de Toma de Deci-
stones Multi-Criterio que surge al momento de tener que seleccionar una de las miltiples
soluciones Optimas Pareto. Esto se realizaria mediante un proceso interactivo donde las

preferencias del usuario son sistematicamente solicitadas.



167

Capitulo VI

Un Nuevo Enfoque Coevolutivo al
Posicionamiento de Camaras

VI.1 Introduccion

El disenio de una red fotogramétrica con el propésito de obtener una reconstruccion
tridimensional de alta precision es atin un problema abierto dentro de la fotogrametria
(Olague & Dunn, 2006). Tal problema de disefio ofrece una combinacién intrincada
de interacciones entre las restricciones fisicas de los sensores, el modelo matematico
del problema y los métodos numéricos utilizados para su solucién (Wong & Kamel,
2004). En este capitulo se aborda el diseno de una red fotogramétrica en términos
de una combinacién lineal de los objetivos de precisién y eficiencia motriz. Mediante
tal simplificacién, el problema optimizacién optimiza solo una funcién criterio, la cual
incorpora a priori las preferencias entre los distintos objetivos. En esta aportacién se
desarrolla una nueva técnica de optimizacién evolutiva la cual explota las caracteristicas
geométricas de nuestro problema para llevar a cabo un proceso de bisqueda evolutiva
eficiente a partir del enfoque de evolucion individual.

El enfoque de evolucién individual considera que cada individuo en la poblacién
representa una solucion parcial al problema estudiado. Por lo tanto, un proceso de
agregacion de miiltiples individuos es necesario para llegar a una solucién. Tal enfoque
es incorporado al problema de diseno de redes fotogramétricas mediante la evolucién de
una poblacién de subredes de cAmaras. El desarrollo de este nuevo enfoque ofrece un

ahorro considerable en términos del costo computacional requerido para la evaluacion
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de la aptitud individual debido a la reducciéon del tamafio del modelo matematico a
resolver. La evolucién individual es una técnica de optimizacién compleja dado que
multiples aspectos nuevos necesitan ser considerados dentro del contexto del cémputo
evolutivo, tales como: particién y representacién del problema, evaluacién de aptitud
local, evaluaciéon y redistribucién de la aptitud global, agregacién de los individuos, asi
como la preservacion de la diversidad de la poblacién. En este trabajo, se combinan
principios y técnicas ampliamente aceptadas dentro del computo evolutivo. Por otro
lado, para el caso de conceptos radicalmente nuevos se provee una solucién inicial basada
en las caracteristicas del problema.

El propésito de estudiar el enfoque de evolucién individual dento del contexto de las
redes fotogramétricas es el de presentar una nueva simplificacién basada en el enfoque
de la optimizacién numérica. De esta manera, se pretende llevar a cabo una busqueda
eficiente del espacio de busqueda de posibles posicionamientos de cdmaras, mientras al
mismo tiempo se retienen las soluciones de alta calidad en términos de un proceso de

ajuste fotogramétrico.

V1.2 Combinacién Lineal de Criterios

El enfoque adoptado para combinar los criterios expresados por las Ecuaciones (??) y
(??), presentadas en el capitulo anterior, es el de definir una combinacién lineal entre

ellos. Asi el criterio a optimizar es de la forma
F(x,P) = w1 fi(x, P) + wa fa(x).

Tal expresion realiza una suma ponderada, donde los valores w; representan el “peso” o
importancia relativa de cada uno de los criterios. Es comin imponer restricciones a los
valores de peso con el proposito de reducir las redundancia entre distintas combinaciones

de valores. De esta forma se tiene Zle w; = 1 : w; > 0. La primera dificultad de
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utilizar una agregacion aditiva de criterios es la diferencia de escalas entre los criterios
de precisién y movimiento, i.e. existe una diferencia de 3 a 5 ordenes de magnitud entre
los valores obtenidos para las distintas funciones. Por lo tanto, es necesario llevar a
cabo un escalamiento de los valores de las funciones fi(x,P) y fo(x) con el propésito
de compensar la influencia de cada una en el valor final del criterio. Al considerar tal
escalamiento junto con las restricciones sobre los valores de peso el criterio a optimizar

puede expresarse de la siguiente manera:
F(x,P)=ws; fi(x,P)+ (1 —w) sy fo(x) :we€0,1], s1,s2 € R.

La especificacion de las preferencias entre distintos criterios depende tanto de valores
de peso como del escalamiento de las funciones criterio. Esto se debe a que dicho
escalamiento impone un sesgo al proceso de optimizacién. En términos generales, es
dificil determinar un escalamiento apropiado para funciones con comportamiento no
lineal. Sin embargo, una vez determinada las escalas apropiadas para los criterios, es
posible obtener distintas soluciones 6ptimas utilizando diferentes valores del parametro
w. Para el caso de w = 1 se optimizard solamente el primer criterio, mientras que para
un valor de w = 0 solo serd optimizado el segundo criterio. Mediante el uso de valores

intermedios es posible obtener distintas soluciones pertenecientes al frente Pareto.

V1.3 Evolucion Individual: Divide y Vencerds Evo-
lutivo

El enfoque de evolucién individual, difiere de enfoques tipicos al cémputo evolutivo
en el sentido de que un individuo en la poblacién representa solo parte de la solucion
del problema. En este respecto, es similar al enfoque “Michigan”desarrollado para sis-
temas clasificadores (Holland, 1975), donde una solucién consiste en una base de reglas

obtenidas a partir de una poblacién de sub-conjuntos de reglas evolucionadas. En el
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Figura 57: Descripcién algoritmica del enfoque de evolucién individual. El proceso de
evaluacién de aptitud es modificado para considerar la contribucién local y global de
un individuo.

enfoque de evolucién individual, una agregacion de muiltiples individuos debe ser con-
siderada para obtener una solucién al problema bajo estudio. Por lo tanto, la evolucién
de la poblacién completa es preferida en vez del surgimiento de un solo individuo domi-
nante. La motivacién para tal enfoque es hacer un uso eficiente del proceso de bisqueda
evolutiva. Esto se logra desde dos perspectivas distintas. Primero, el algoritmo des-
perdicia menos esfuerzo computacional al final de la ejecucién al considerar mas de un
solo individuo como producto del proceso evolutivo. Segundo, el costo computacional
de la evaluacion de la funciéon de aptitud se reduce considerablemente para cada uno
de los individuos.

Bajo el enfoque de evolucion individual, varios de los aspectos canénicos de los
algoritmos evolutivos son conservados, permitiendo asi una gran flexibilidad en su apli-

cacién. Desde un punto de vista algoritmico, la evoluciéon individual incorpora un
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conjunto de heuristicas especificas a la etapa de evaluacién de aptitud dentro de un al-
goritmo evolutivo, ver la Figura ??. De esta forma, el valor de aptitud de un individuo
depende de su desempeiio en un nivel local poblacional y un nivel global de agregacion.
Tal enfoque puede ser adaptado para englobar diferentes paradigmas evolutivos. Sin
embargo, la aplicabilidad de este enfoque estd restringida a problemas donde la solucién
puede ser descompuesta en elementos o componentes homogéneos, cuya contribucién
individual puede ser evaluada. Por lo tanto, cada desarrollo es necesariamente dependi-
ente de la aplicacion, donde el diseno de una descomposiciéon adecuada del problema es
un factor determinante. Bajo tales consideraciones se identifican los siguientes aspectos

de implementacién:

e Codificacion Parcial. La representacion genética utilizada para un solo indi-

viduo codifica una solucién parcial.

e Agregacion de Individuos. Es necesario definir un procedimiento mediante el
cual una muestra de la poblacién es agregada para formar una solucién completa

del problema.

e Aptitud Local. Una funcién de mérito que describa cada solucién parcial con

el propésito de poder evaluar su posible contribucién a una solucién agregada.

e Aptitud Global. Una funcién de mérito que describa una solucién completa al
problema. El valor de estd solucién debe ser reflejado en cada una de las soluciones

parciales que la componen.

e Algoritmo Evolutivo. La evolucién de la poblacién en su conjunto debe pro-
mover el surgimiento de mejores soluciones agregadas. Esto requiere disenar
apropiadamente la interaccion entre los valores de aptitud local y global. Adi-

cionalmente, es necesario incluir un mecanismo de preservacion de la diversidad
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afin de conservar un conjunto de soluciones parciales complementarias.

Distintos ejemplos exitosos de tal enfoque pueden encontrarse en la literatura. El
algoritmo de las moscas desarrollado por Louchet et al. (2002) es una herramienta de
reconocimiento de patrones en tiempo real utilizada en un sistema de visién estéreo.
En dicho trabajo, la poblacion esta formadas por individuos que representan un punto
tridimensional. El algoritmo conduce cada una estos individuos (denominados moscas)
a un punto sobre las superficie de la escena en observacion mediante un modelado
simplificado del proceso de triangulacion 6ptica. Recientemente, el trabajo de Olague
y Puente (2006) retoma estos conceptos y propone una metodologia inspirada en en la
conducta de una colmena de abejas. En dicho trabajo se logra incorporar efectivamente
los conceptos de coevolucion al problema de obtener una reconstruccién tridimensional
quasi-densa. El trabajo de Collet et al. (2000) incorpora el enfoque de evolucién
individual a la solucién del problema inverso de sistemas de funciones iterativas. En
dicha instancia se adopté una metodologia de programacién genética, llevando a cabo
la experimentacion sobre imagenes bidimensionales.

En términos generales, la evolucién individual trabaja las siguientes premisas:

1. Una solucién X € S puede ser descompuesta en n componentes z; € S’. De tal

forma que exista una mapeo 7' : S8’ x --- x S' — S.

2. Existe una funcién de mérito fj,. : S’ — R para evaluar cada uno de los compo-

nentes de la solucién
3. Existe una funcién de mérito fyopa 1 S — R para evaluar cada soluciéon completa.

4. El relieve de las funciones de merito fi,c ¥ fgioba: tiene la estructura suficiente para

guiar el proceso de biisqueda evolutiva.
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Bajo estas premisas, la bisqueda evolutiva es realizada sobre S’ optimizando fi,.
Sin embargo, los valores de aptitud de los individuos son modificados sistematicamente
para promover el surgimiento de mejores soluciones compuestas que radican en el espacio

S. Esto se logra de la siguiente manera:

1. Haciendo un muestreo periédico de la poblacién en S para formar soluciones

agregadas.
2. Evaluando las soluciones agregadas mediante fgopq

3. Ajustar los valores de aptitud de los individuos en S basandose en la evaluacién

de f, global -

La Figura ?? describe este proceso asi como la relacion entre los distintos espacios
de buisqueda considerados en el enfoque de evolucién individual. Debido a la interaccién

entre fioc ¥ fgiovar €5 posible el surgimiento de una dindmica de poblacién compleja.

V1.4 Diseno de Redes Fotogramétricas Basado en
Evolucién Individual

El posicionamiento de cAmaras puede ser visto como un problema de diseno geométrico
donde las variables de control son los parametros de orientacién de un conjunto finito de
cadmaras. Dicho problema es planteado en términos de optimizaciéon adoptando como
criterio una combinaciéon lineal de dos funciones que describen, respectivamente, la
precision de la medicién y el desplazamiento del manipulador. En esta seccién se discute
la forma en que los distintos aspectos de implementaciéon del enfoque de evolucién

individual fueron adoptados al problema de posicionamiento de cidmaras.
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Figura 58: Descripcion conceptual del enfoque de evolucién individual. La interaccién
entre los distintos espacios de bisqueda se basa en ajustar los valores de aptitud de la
poblacién en funcién de la evaluacién de aptitud global.

VI.4.1 Descomposicion y Representacion del Problema

Como se dijo anteriormente, el modelo de esfera de observacién es adoptado para el
posicionamiento de caAmaras con el propdsito de reducir la dimensionalidad del espacio
de bisqueda. De esta forma, dado un radio fijo, la posicién de una camara se define
por sus coordenadas polares [, 5;]. Una red de M cdmaras estd representada por un

vector de valores reales
\UNS RQM donde o; = \Ifgi_l, ,82 = \1122' para 1= ]_, e ,M. (63)

Nuestro problema de diseno permite su descomposicién en elementos individuales dado

que una red de cdmaras estd formada por un conjunto elementos homogéneos. Sin
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embargo, la eleccién respecto al nivel de granularidad de dicha descomposicién es una
decision crucial. En este sentido, una red completa puede ser descompuesta en camaras
individuales o alternativamente en subredes. Se ha elegido la segunda opcién debido a
que es posible evaluar directamente la contribucién de un individuo durante el proceso
de triangulacién 6ptica. Asi pues, cada individuo en la poblacién representa un conjunto

de N camaras, contenido en un vector de la forma
W e RN donde o; = %}1,@' = wgi para 1=1,..., N, (64)

donde j se define como el indice de individuos en la poblacion de subredes. Asimismo,

una especificacion completa de una red estda dada por la agregacién de J subredes

J
weRM =]y, donde M=JxN (65)
j=1

V1.4.2 Evaluaciéon de Aptitud Local

La aptitud de una solucién parcial es evaluada en términos de un criterio que combina
la precision de la reconstruccién con el desplazamiento del manipulador. El enfoque
adoptado para la estimacion de la incertidumbre de la reconstruccién de un punto
tridimensional se basa en la obtencién de mediciones redundantes. Tal metodologia es
aplicada generalmente al objeto completo considerando todas las imégenes disponibles.
Dado que nuestra representacién utiliza subredes de camaras, es poco probable que
un solo individuo observe completamente el conjunto P de puntos tridimensionales
pertenecientes al objeto. En consecuencia, el objeto también es particionado en R
regiones excluyentes o subconjuntos de puntos, de tal forma que P = Uf:l P;. Una
region del objeto es considerada dentro de la region de visibilidad de una red si al
menos dos cdmaras la observan y satisfacen las restricciones de dngulo de incidencia.

De esta forma, la regién de visibilidad de una subred de cdmaras 1/’ estd limitada a un
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subconjunto del objeto completo, lo cual expresamos como V (1/) C P. Tales valores
son calculados a priori y almacenados en una base de datos para ser consultados en-
linea durante el proceso de optimizacién. De esta forma definimos la restriccién de
visibilidad como una funcién Booleana

Cm's(wjapi) = { b PZ - V(w])

0 de lo contrario .

La evaluacién de la aptitud local usa la idea de descomponer el problema en subredes
las cuales brinden una mejor cobertura del objeto y al mismo tiempo brinden valores
de precision altos. Por lo tanto, la incertidumbre de cada uno de los subconjuntos P; es
evaluada para cada individuo 97, descartando las regiones que nos son observadas por
dicha subred. Para promover el surgimiento de redes que brinden mayor cobertura, el
valor aptitud de un individuo es proporcional al nimero de regiones P; observadas por
la subred, lo cual definimos como #[V (/7)]. De esta forma, nuestra funcién de aptitud
local se define como

HVE) (1w,

max f1(¢7, P) fo(¥9) VP : Cuis(V?, P) =1, (66)

floc(wj) = ws,

donde s; y s, son los valores de escalamiento aplicados a cada funcién criterio mientras
que el pardmetro w controla el peso asignado a cada uno de los criterios. En dicha
expresién, fi(¢’, P;) representa la incertidumbre de la reconstruccién tridimensional
para una regién P, la cual es observada por una subred parametrizada por /. Note
que fi(v7, P) > 0, VP; : Cyis(1p?, P) = 1. En los casos en que un individuo no cubre

ninguna regién del objeto, el valor de aptitud asignado es fi,.(17) = 0.

VI1.4.3 Evaluacién de Aptitud Global

Una vez que la aptitud local ha sido evaluada, un proceso de agregacién es requerido

para obtener una solucién a nuestro problema de diseno de redes fotogramétricas. Para
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lograr esto, se lleva a cabo una seleccién de un conjunto de individuos de la poblacién.
De esta forma, en cada generacién ¢ una solucién W(t) es obtenida para llevar a cabo la
evaluacién de aptitud global. Es posible definir una funcién la cual combine los valores

de las funciones criterio f; y fo mediante la siguiente expresién:

w S1 i (1 — w) S92
max f1(¥(t), P;) f2(T(t))

Forobar (¥ (t)) = VP : Cois (R (1), P) = 1, (67)

donde s; y s» son los valores de escalamiento aplicados a cada funcion criterio mientras
que el parametro w controla el peso asignado a cada uno de los criterios.

El valor de aptitud global describe la aptitud de la soluciéon agregada obtenida
durante la generacién ¢t. Ndtese que en este caso también tenemos fi(¥(¢), ;) > 0.
Por otro lado, las redes agregadas que no brinden un cobertura del objeto completo
son penalizadas mediante fypq(¥) = 1. De esta forma, el valor de aptitud global nos
ofrece una medida cuantitativa del progreso del proceso evolutivo al nivel de agregacion.

El objetivo del algoritmo evolutivo es promover el mejoramiento continuo de este
valor a lo largo de generaciones sucesivas. Sin embargo, el propésito principal de 1I-
evar a cabo la evaluacién global es el de poder reflejar en la poblacién de soluciones
parciales el desempeno del algoritmo en términos de las soluciones agregadas que son
generadas. En particular, el resultado de esta evaluacion debe reflejarse directamente
sobre los individuos que componen dicha solucién agregada. Al mismo tiempo, aquellos
individuos que potencialmente puedan mejorar la solucién agregada pero que no fueron
seleccionados, también deben ser tomados en consideracién en etapas posteriores del
proceso evolutivo. En este sentido el proceso de redistribucién de aptitud global juega

un papel primordial dentro del enfoque de evolucién individual.
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V1.4.4 Redistribucién de la Aptitud Global

Una solucién vélida al proceso de reconstruccién fotogramétrica es aquella que recon-
struye de manera precisa el objeto en su totalidad. Bajo la evolucién individual esta
solucién estd formada por la agregaciéon de multiples individuos provenientes de una
poblacién en evolucién. Por lo tanto, individuos que contribuyen a la obtencién y mejo-
ramiento de soluciones véalidas deben ser favorecidos dentro del proceso de evolucion.
Lograr esto requiere considerar los aspectos de la optimizacién de nuestra funcién cri-
terio asi como las satisfaccion de sus restricciones. En esta seccion describiremos de
que manera la evaluacion de aptitud global es utilizada para abordar concurrentemente
estos dos aspectos.

El enfoque adoptado aqui consiste en ajustar periédicamente los valores de aptitud
local de los individuos en la poblacién en base a los resultados de las evaluaciones de la
aptitud global. Especificamente, el valor de aptitud de un individuo es incrementado o
disminuido tomando en cuenta el valor de aptitud de la solucién agregada, el valor de
aptitud de los demas individuos y el potencial de ese individuo para mejorar la solucion
agregada. Esto se logra mediante la definicion de dos funciones que ajustan el valor de
la aptitud local: una para promover la optimizacion de la funcién de aptitud global y
otra para promover la satisfaccion de restricciones globales.

La optimizacion de la funcién de aptitud global serd abordada primero. Para reflejar
la calidad de una solucién agregada W¥(t) sobre cada uno de los individuos que la com-
ponen, utilizamos la razén de mejoramiento en aptitud global obtenida en generaciones
sucesivas. La magnitud del ajuste a la aptitud local de un individuo es proporcional a

estd razén de la siguiente manera

Jatobar (¥ (1))

T -1y 1 W ETO): (68)

91 (") = fioc(¥)
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La satisfaccién de restricciones globales también es manejada mediante ajustes a la
aptitud local. Es muy probable que cada una de las subredes brinde tan solo una cober-
tura parcial del objeto. Asimismo, también es posible que un agregacién de individuos
no obtenga una cobertura total. En este sentido, cuando una solucién agregada ¥ (¢)
no cubre alguna regién P; del objeto (e.g. Cyis(®(t), P;) = 0) seria deseable favorecer
aquellos individuos en la poblacién de soluciones parciales que si cubren esa region del
objeto. Esto es con el propésito de favorecer su eventual inclusién a la solucién agre-
gada. El ajuste a la aptitud local de estos individuos es proporcional a la diferencia en

su aptitud respecto al mejor individuo en la poblacién. De esta forma tenemos

92(¥7) = fioe (") = froe(W?) W V() [\ V(2 (1)) # 0. (69)

Note que dicho valor solo es calculado para aquellos individuos que cubren una region
del objeto que no es sensada por la soluciéon agregada obtenida en esa generacion.
Es decir, aquellos individuos que satisfacen restricciones globales no satisfechas por la
solucién agregada. Una vez que ambas funciones de ajuste han sido calculadas, el valor

de aptitud global es “redistribuido” al poblacién de la siguiente manera:

froe(W7) + Mg (¥7) sl 7 € ®(2)

JioeW") = froe(®?) + Aoga(¥7) i V() V(T (1)) # 0

Ji0e(¥?) de lo contrario .

Aqui, A\; y A2 son parametros definidos por el usuario que reflejan la importancia relativa

asignada a los ajustes de aptitud considerados en la redistribucién de la aptitud global.

V1.4.5 Preservacion de la Diversidad en la Poblacion

Mantener un conjunto diverso de soluciones parciales es un requisito para nuestra im-
plementacion del enfoque de evolucién individual. Esto es necesario debido a que la

bisqueda de una configuraciéon éptima es llevada a cabo sobre un espacio multimodal.
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En este trabajo se adopté el esquema de “compartir aptitud” (Golberg, 1987). Bajo
dicho esquema el valor de aptitud local de un individuo es ajustado mediante

1 _ sl

fioe (1) ,dondesh(%,%):{ sl il < o

S sh(i, ;)

flloc (dJJ) =

0 de lo contrario .

Dado que nuestros individuos representan conjuntos de cidmaras espacialmente dis-
tribuidas, la métrica seleccionada fue la distancia de Hausdorf. Esta métrica se define

para nuestro problema por

13, %51l = h(¥i, ¥5) = max{min{d(a, b)}},

acd; bey;

donde a, b representan las posiciones tridimensionales de cada caAmara en una red dada,
mientras que d(a, b) es la distancia Euclideana entre dos puntos. Geométricamente, esta
métrica expresa la distancia maxima entre un conjunto de puntos al punto méas cercano
en el otro conjunto. Basdndonos en dicha interpretacion geométrica, es posible definir
empiricamente un radio de accién oy, para “compartir aptitud”. Un aspecto relacionado
es el operador de seleccién utilizado por el algoritmo evolutivo. Se ha reportado que
el operador de seleccion basado en torneos no es apropiado para enfoques basados en
compartir la aptitud debido a su alta presién de seleccién (Oei et al., 1999). Por lo
tanto, se utiliza el operador de seleccion de residuo estocastico, el cual es un operador
de seleccién proporcional al valor de aptitud. Esta eleccion se justifica también por
el hecho que se utiliza un ajuste proporcional de aptitud local para llevar a cabo la

distribucién de aptitud local (vea seccién anterior).

VI1.4.6 Agregacion de Individuos

En cada generacién un conjunto de individuos pertenecientes a la poblacion de solu-

ciones parciales es seleccionado con el propésito de formar una solucién agregada. La
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manera en que la seleccién de dichos individuos es llevaba a cabo determina directa-
mente la calidad de las soluciones obtenidas por nuestro algoritmo. Tal proceso de
seleccién puede conceptualizarse como un muestreo de la poblacién. Un enfoque de
busqueda exhaustiva, el cual evalua todas las posibles combinaciones de individuos, es
descartado debido a su alto costo computacional. Otra alternativa podria ser el desar-
rollar un procedimiento mediante el cual una solucién agregada es incrementalmente
formada a partir de la poblaciéon. Tal opcién es semejante a incorporar una btisqueda lo-
cal en el proceso evolutivo y es necesariamente dependiente de la aplicaciéon. Un enfoque
mas general es el de utilizar los valores de aptitud de los individuos para influenciar el
proceso de agregaciéon. En tal caso tenemos la opcién de procedimientos deterministicos
(i.e. elitismo) o estocésticos (i.e. ruleta, torneo). La decisién sobre tales alternativas
debe tomar en cuenta las caracteristicas del mecanismo de preservacién de la diversidad
en la poblacién. El enfoque de compartir la aptitud intenta mantener distintos ciimulos
de individuos alrededor de cada uno de los valores maximos (o minimos segin sea el
caso) de la funcién de aptitud. La cantidad de individuos en cada cimulo debe ser
proporcional a la magnitud del maximo. Por lo tanto, la selecciéon de los mejores J
individuos en la poblaciéon muy probablemente producira individuos muy semejantes
(pertenecientes al mismo ciimulo), atin para una poblacién bien distribuida. Bajo tal
escenario una segregacién de la poblacién en términos de los ciimulos formados per-
mitiria seleccionar un individuo de cada uno de los maximos locales de la funcién de
aptitud (Collet et al, 2000). Para evitar llevar a cabo tales célculos, se ha implementado

el siguiente procedimiento sencillo.

for i=1 to J
Seleciona el Mejor Individuo en la Poblacion
Elimina Individuos dentro del Radio de Accion

Naturalmente, consideraciones especiales tienen que tomarse para el caso en el que

la poblacién no brinde la suficiente diversidad para seleccionar J individuos distintos.
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Sin embargo, el procedimiento adoptado aprovecha el hecho que las distancias entre in-
dividuos ya fueron anteriormente calculadas para levar a cabo el proceso de compartir la
aptitud. Adicionalmente, es posible integrar heuristicas que garanticen la permanencia
de los individuos seleccionados a lo largo de varias generaciones. Esto corresponderia a

la seleccidn elitista llevada a cabo en distintos algoritmos evolutivos.

V1.5 Resultados Experimentales

Nuestra experimentacién considera el disefio de una red fotogramétrica para medicion
de un objeto tridimensional complejo. El objetivo es determinar una configuracion de
puntos de observacién que brinden resultados 6ptimos en términos de la precisién de la
reconstruccion. Inicialmente, se considerard el diseno de una red de M = 9 estaciones
de sensado, considerando que dicha red serd descompuesta en subredes de tamafo
N = 3. De esta forma, cada uno de los individuos en nuestra poblacién consiste de
un vector ¢ € R®. Por lo tanto un total de J = 3 subredes tendran que ser agregadas
para poder formar una soluciéon completa a nuestro problema. El objeto tridimensional
bajo observacién es particionado en R = 6 regiones, ver la Figura ?7. Finalmente,
los parametros definidos por el usuario para redistribucién de aptitud global fueron
A1 = Ay = 1.0. Para todos los experimentos, el operador de cruzamiento SBX fue
utilizado con una probabilidad P, = 0.95 junto con el operador de mutacién polinomial
sujeto a un probabilidad P,, = 0.05. El radio de accién del operador de preservacion

de diversidad fue o, = 0.75

VI.5.1 Desempeno del Algoritmo

A la par de nuestra metodologia, hemos optimizado la funcién de aptitud local mediante
un algoritmo evolutivo tipico; e.g. en el que un individuo codifica una solucién completa

(Olague & Dunn, 2006). Esto fue hecho con el propésito de tener un punto de referencia
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Figura 59: Objeto tridimensional bajo observaciéon. El objeto céncavo es particionado
en regiones excluyentes para facilitar la evaluacién de subredes de tamano reducido.
Una red fotogramétrica formada por 9 cdmaras es mostrada a la derecha.

para evaluar el desempeno de nuestro algoritmo. Ambos algoritmos evolutivos fueron
ejecutados por 100 generaciones utilizando 30 individuos.

La Figura ?? muestra las métricas de desempeifio de la poblacién (aptitudes méxima,
media, minima) para un algoritmo canénico en la izquierda y para nuestro enfoque
de evolucién individual a la derecha. Aun cuando estas métricas son descriptivas de
la dindmica de nuestra poblacién, la relevancia radica en la métrica de aptitud de la
solucion agregada. En este sentido, la metodologia propuesta supera ligeramente a la
metodologia candnica en términos de calidad de la solucién. Sin embargo, la importan-
cia de estos resultados radica en el costo computacional involucrado en la evaluacion
de la aptitud. Para el escenario en consideracién la evaluacion de una red de 9 caAmaras
es 15 veces mas costosa que la evaluacién de una red de 3 cadmaras. Consecuentemente,
debido a la descomposiciéon del problema, el tiempo de ejecucién se redujo 10 veces.

Evidentemente, se ha obtenido un beneficio considerable en términos de desempeiio.
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Figura 60: Comparaciéon contra una técnica evolutiva candnica. En la izquierda, la
evolucién de la poblacién de un algoritmo evolutivo canénico. A la derecha, valores
de aptitud mas altos son constantemente obtenidos por la metodologia propuesta. Los
valores ilustrados reflejan el promedio de 20 ejecuciones con A; = Ay = 1.0.

VI1.5.2 Geometria de las Configuraciones de Sensado

La geometria de las mejores configuraciones encontradas mediante la metodologia prop-
uesta son comparables con las configuraciones reportadas en (Olague, 2002). La figura
?? muestra las similitudes entre las dos mejores configuraciones disenadas bajo el en-
foque de evolucion individual. Cada uno de estas configuraciones estd compuesta por
3 subredes que a su vez estan integradas por 3 camaras cada una. La pertenencia de
cada camara a un subred se ilustra mediante la coloracion del sensor. A su vez, cada
una de estas subredes pertenece a un individuo de la poblacién evolucionada. Note
que en ambas configuraciones mostradas en dicha figura, algunas de estas cAmaras pre-
sentan colores mixtos, indicando el posicionamiento de miltiples cAmaras en la misma
posicion. Tales resultados corresponden al diseno de segundo orden dentro del con-
texto del diseno de redes fotogramétricas. Este aspecto concuerda con lo reportado
por Olague & Mohr (2002). El enfoque de evolucién individual es capaz de disenar
configuraciones geométricas agregadas semejantes a partir de diferentes combinaciones
de subredes. Es decir, una soluciéon agregada puede ser obtenida a partir de distin-

tas dinamicas poblacionales, donde la formacion de nichos en el espacio de busqueda
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Figura 61: Diferentes geometrias de sensado obtenidas por nuestra metodologia. La
pertenencia a una subred se ilustra mediante el uso de colores en cada camara.

puede variar considerablemente de una instancia del algoritmo al otro. En los ejemplos
de la Figura 7?7, a pesar de la similitud entre la geometria de ambas configuraciones
agregadas, existe una diferencia en términos del valor aptitud global del 4.2%. Tal

discrepancia ilustra la naturaleza no lineal de nuestro espacio de bisqueda.

V1I.5.3 Determinacion de Parametros
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Figura 62: Dependencia sobre los parametros A;, A\o. La gréafica de la izquierda corre-
sponde a una ejecucién con los valores [A\; = 0.8, Ay = 0.2] y muestra un desempeno
ligeramente deteriorado. La gréafica de la derecha representa una ejecucién con valores
[A\1 = 0, Ay = 1.5], la cual ofrece un comportamiento casi aleatorio.
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La determinacién de los valores de peso A, Ay repercute directamente en la mag-
nitud de los ajustes al valor de aptitud local que se efectian durante el proceso de
redistribucién de la aptitud global. Se llevaron a cabo multiples experimentos variando
la magnitud y la proporcién entre estos pardmetros, con el propésito de ejemplificar la
dependencia de nuestro algoritmo sobre esto pardmetros. En términos generales, el al-
goritmo presenta un comportamiento estable para valores semejantes entre si menores
de 1.0. Asimismo, el desempeiio se deteriora al aumentar la magnitud y la diferen-
cia entre estos valores. La gréfica a la derecha de la Figura 77 muestra el escenario
donde la satisfaccion de restricciones predomina sobre la optimizacién de la funcion.
Esto ocasiona que el valor de aptitud de las soluciones agregadas sea reducido por
subredes débiles que han sido inapropiadamente recompensadas durante el proceso de
redistribucién global

Por otro lado, el nivel de granularidad de la descomposicién del problema también
juega un papel determinante en el desempeno del sistema. Esto se refleja tanto en la
calidad de las soluciones obtenidas como en la eficiencia computacional del método de
optimizacion. Para ilustrar este aspecto consideramos el caso de una red de 12 camaras.
Asimismo, experimentos con un nivel de descomposicion de 2, 3, 4 y 6 caAmaras fueron
realizados. Tales resultados fueron comparados contra una instancia del algoritmo
evolutivo candnico. Para todos los experimentos se utilizé una poblaciéon de 50 indi-
viduos mientras que los pardmetros de peso para la redistribucién de aptitud global
fueron Ay = Ay = 1.0. Los resultados de desempeno después de 20 ejecuciones son
presentados en la Tabla ??7. Los mejores resultados en términos del valor de aptitud
fueron obtenidos por el algoritmo candnico. A pesar de esto, las ventajas de aplicar
el enfoque de evolucion individual son evidentes al considerar el costo computacional
requerido para llegar a estas soluciones. La particién del problema en subredes de

tamaifo reducido ofrece resultados comparables en términos de calidad de la solucién.
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Sin embargo, para el caso de subredes de menor tamano, la reduccién del tiempo re-
querido para llegar a la solucién llega a ser de hasta 30 veces menor. La configuracién
geométrica de las configuraciones obtenidas se presenta en la Figura ?7. Nuevamente,

un beneficio considerable en términos de desempeno es obtenido.

3 Subredes de 4 Camaras 4 Subredes de 3 Camaras

2 Subredes de 6 Camaras 6 Subredes de 2 Camaras

Figura 63: Configuraciones de 12 cdmaras obtenidas con mediante distintos niveles de
granularidad.
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Tamano de | Mejor Ahorro
subred es | Aptitud | Computacional
2 1666.43 29.72
3 1630.21 21.41
4 1310.84 11.48
6 1758.68 5.03

12 1702.05 1.0

Tabla V: Resultados después de 20 ejecuciones del algoritmo para distintos niveles de
granularidad.

V1.6 Discusion

El enfoque de evolucién individual ofrece una manera eficiente de abordar el problema de
diseno de redes fotogramétricas. Mediante una descomposicién adecuada del problema
es posible obtener soluciones de alta calidad incurriendo en un costo computacional
considerablemente reducido. Estos resultados permiten la integraciéon de un enfoque
fotogramétrico de compensacién de haces al proceso de diseno de redes fotogramétricas.
Sin embargo, tal integracién requiere tomar en cuenta el problema de diseno de primer
orden para redes fotogramétricas debido a la necesidad de un tener sistema coordenado
comin durante el proceso de compensacion de haces.

En este capitulo se ha desarrollado una técnica eficiente de optimizacién basada en
una interpretacion original del proceso de bisqueda evolutiva. Particularmente, una
nueva instancia del enfoque de evolucion individual a sido presentada junto con los
distintos aspectos involucrados en su desarrollo. El enfoque propuesto incorpora prin-
cipios evolutivos candnicos a la tarea de evolucionar una solucién en base a la evolucién
de sus componentes. Si bien resultados experimentales prometedores fueron obtenidos,
queda aun pendiente desarrollar los principios tedricos que describan y expliquen el

comportamiento del algoritmo.
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Capitulo VII

Discusion y Perspectivas

VII.1 Aportaciones de la Investigacién

Este trabajo de tesis abordd, mediante un enfoque de optimizaciéon multiobjetivo, el
problema de planificaciéon del posicionamiento de cdmaras para obtener mediciones
tridimensionales de alta precision. La planificacién incorporé criterios fotogramétricos
de medicion aplicando técnicas evolutivas multiobjetivo con el propédsito de estudiar
la interaccion entre distintos objetivos involucrados en la operacién de un sistema de
inspeccién automatizada. A partir del desarrollo de distintas técnicas de optimizacion,
asi como el andlisis de los resultados obtenidos, es posible presentar las siguientes con-

clusiones

e Se ha presentado por primera vez un estudio de la interaccion entre
diferentes objetivos involucrados en la operaciéon de un sistema de ins-
peccién automatizada dentro del contexto de la optimizacién multiobje-
tivo. Los resultados experimentales soportan la hipétesis inicial del conflicto entre
los objetivos considerados. Particularmente, se han ejemplificado la interaccién
entre la precision y el costo operacional de llevar a cabo el proyecto fotogramétrico,
en términos de una aproximacion al conjunto de soluciones 6ptimas Pareto. Los
resultados muestran que la relacién no lineal entre los objetivos, junto con las
caracteristicas del objeto en observacion, da lugar a encontrar frentes Pareto con
diferente geometria. Incluso, se presentan instancias donde se obtienen frentes

Pareto no convexos. Asimismo, la exploracion del espacio de funciones de nuestro
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problema multiobjetivo describe el problema combinatorio inherente al disefio de
redes fotogramétricas, donde miltiples configuraciones de observacién ofrecen un
nivel de precisiéon equivalente. Tales soluciones equivalentes corresponden a solu-
ciones débilmente dominadas en el contexto de la optimizacién multiobjetivo. De
esta forma, el estudio del disefio de redes fotogramétricas dentro del contexto de

la optimizacién multiobjetivo enriquece el entendimiento del problema.

Se desarrollé una nueva técnica de optimizacién multiobjetivo basada
en computo evolutivo. La propuesta consiste en conjugar los conceptos de
busqueda dirigida multiobjetivo con las técnicas evolutivas de optimizacién. Bajo
este principio se desarrollé un nuevo mecanismo de asignaciéon de rango pobla-
cional, el cual utiliza la parametrizacién NBI (Das, 1998) para explorar uniforme-
mente la frontera del espacio de funciones. Las ventajas de este nuevo mecan-
ismo radican en la eliminacién de los procesos de comparacién de dominancia
entre soluciones y el de penalizacion de soluciones aglomeradas. La efectividad de
esta técnica fue comprobada por la comparacién de sus resultados con aquellos

obtenidos mediante técnicas del estado del arte en computo evolutivo.

Se desarrollé una nueva técnica de coevolucion para resolver el prob-
lema de posicionamiento de cdmaras. La evolucion individual es un proceso
coevolutivo basado en una sola poblacién donde cada particiéon del problema es
asignada un valor de evaluacién parcial de manera independiente. Los princip-
ios de evolucion individual, fueron utilizados por primera vez dentro del contexto
de los algoritmos genéticos. El enfoque propuesto incorpora principios evolu-
tivos canénicos aplicados a la tarea de alcanzar una solucién a un problema com-
plejo a partir de la evolucion de sus componentes. Mediante una descomposicién

adecuada del problema se obtienen soluciones de alta calidad incurriendo en un
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costo computacional considerablemente reducido. De esta forma, el enfoque de
evolucién individual ofrece una manera eficiente de abordar el problema de disefio

de redes fotogramétricas.

e Se integré un sistema experimental de medicién mediante un manip-
ulador en configuracion cadmara en mano. Tal sistema integr6 técnicas fo-
togramétricas de compensacion por haces con un modelo de visién por computa-
dora. El sistema utiliza una infraestructura robética consistente de un robot ma-
nipulador en una configuracion Camara-Mano y realiza un ajuste fotogramétrico

riguroso basado en un método de compensacion por haces.

VII.2 Alcances y Limitaciones

Es importante tener en consideracién el alcance del trabajo con el propésito de identi-
ficar futuras oportunidades de desarrollo. En este sentido se mencionan los siguientes

aspectos

e Requerimiento de informacién geométrica previa sobre la escena y el
objeto a medir. El escenario de medicién considerado en este trabajo es el
de un ambiente donde el objeto esta localizado dentro del campo de visiéon del
manipulador y se conoce la posicion relativa del objeto respecto al manipulador.
De esta forma, no es necesario un proceso de exploracion e identificacién del ob-
jeto. Adicionalmente, el método de compensacion por haces utilizado requiere
el conocimiento previo de ciertos puntos de interés sobre el objeto. Ain cuando
este tipo de requerimientos nos son excesivos para tareas fotogramétricas, es ra-
zonable esperar que estos aspectos relativos al planteamiento del problema sean

abordados en trabajos posteriores.
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e Bajo nivel de automatizacion en tareas de deteccion y etiquetado de
puntos de interés sobre el objeto. Actualmente el sistema de medicion tridi-
mensional requiere de un moderado nivel de intervencién del usuario. En partic-
ular, se requiere la seleccién y etiquetado manual de los puntos de interés sobre
el objeto. Esto es una dificultad para proyectos fotogramétricos de una gran can-
tidad de imagenes, en los cuales aumenta tanto el tiempo de operacién manual
como la posibilidad de un error humano. Sin embargo, es razonable considerar

este aspecto tan solo como una limitante técnica que sera resuelta posteriormente.

VII.3 Trabajo Futuro

El estudio del problema de posicionamiento de camaras bajo el enfoque multiobjetivo,
asi como el mejoramiento y ampliacién de las técnicas de optimizacién desarrolladas en
este trabajo, presenta diversas oportunidades de investigaciéon. Entre ellas figuran las

siguientes:

e Estudiar el problema de toma de decisiones para el diseno multiobjetivo
de redes fotogramétricas. En este trabajo se estudi6 la interaccion entre los
objetivos en términos del conjunto de soluciones Optimas Pareto. A partir de
estas soluciones un usuario debe elegir cual es la solucién deseada. Las técnicas
de cémputo evolutivo ofrecen la posibilidad de automatizar este proceso de forma
parcial o completa. Una posible alternativa es la incorporacién progresiva de
preferencias mediante un proceso de evolucion interactiva. Otra posibilidad es
utilizar computo evolutivo para sintetizar una funcién de utilidad correspondiente

a las preferencias del usuario.

e Estudiar distintos objetivos. En este trabajo se presenté un enfoque general

para la planificacion de tareas fotogramétricas, el cual puede ser extendido a otras
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tareas de percepcién artificial. Esa generalidad se debe a la relativa independen-
cia de las técnicas evolutivas sobre las caracteristas de las funciones a optimizar.
Algunos ejemplos podrian incluir los modelos dindmicos y cineméticos del ma-
nipulador, asi como considerar distintas tareas de visién como el reconocimiento,

seguimiento, reconstruccién densa, entre otros.

Considerar distintos escenarios en la planeacién. Actualmente la planeacion
se hace a partir del conocimiento de la estructura geométrica del objeto el cual se
encuentra estatico dentro de un entorno también conocido. Es posible considerar
el proceso de planeacién para resolver el problema de la siquiente mejor vista,
donde la estructura del objeto seria descubierta mediante un proceso de explo-
racion del entorno. Asimismo, la planeacién podria considerar un distinto tipo
de infraestructura robética (i.e. un robot mévil), un entorno dindmico y adoptar

modelos de observacién distintos al modelo de esfera.

Investigar la aplicacién de los conceptos de evolucion individual en el
contexto de la optimizacién multiobjetivo La técnica coevolutiva presentada
en este trabajo persigue la obtencién de una sola solucién. El desarrollo de técnicas
basadas en la evolucion individual que sean capaces de obtener una aproximacion
al frente Pareto ofrecerian un mecanismo computacional eficiente para resolver

problemas de optimizacién multiobjetivo.
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